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Abstract

The word of the internet is full of information nowadays. The need of sorting grows
and becomes more and more important. The more data we have, the more difficult is to find
the right one. The purpose of this work is to show what kind of artificial neural network we
can use for categorising Czech written text documents and to find the right combination of
parameters to achieve best results.
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1. Uvod

Informace jsou pro kazdého z nas velmi dulezité. Dozveédét se odpovéd na otazku
snadno a rychle vede ke snaze informace shromaZd’ovat. Diive se informace shromazd’ovaly
zeiména v knihach, dnes se pozornogt presouva k internetu. Na internetu maze publikovat
kazdy, coz ma své vyhody i nevyhody. Tolik novych informaci k sepsani knihy ma mélokdo,
ale téméi kazdy vi néco, o co by se mohl podélit a ostatnim tak ulehgit praci. Na druhou
stranu zase hledat v tak obrovském mnoZzstvi dat, jakeé je dnes nainternetu, je obtizné.

Kromg kvality nés pti hledani poZadované informace také zajima ¢as, v kterém ji jsme
schopni nalézt. Je obtiZzné a ¢asové narocné se probirat desitkami nerelevantnich informaci
nez ngjdeme tu, kterou hleddme. Je prece mnohem jednodusSi vyhledavat mezi malym
mnozstvim dat. Redukci dat ale nesmime ztratit ta data, ktera by mohla vést k odpovédi na
naSe otézky. Nyni vyvstava otazka, zda by informace neSlo néjak automaticky kategorizovat.
Nejlépe tak, jak by to udélal ¢lovek.

Proto, abychom mohli napodobit konani ¢loveka, se musime zamyslet nad tim, jak
¢lovek danou operaci vykonava. Bezesporu by ¢lovek ke kategorizaci pouzil néjakou svou
znalogt, tedy mozek. Mozek je ale bohuzel nejsloZitéjSi a nejmene prozkoumany lidsky organ.
Na z&kladé dosavadnich znalosti o lidském mozku se muzZeme snazit pouze aproximovat jeho
stavbu a ¢innost. Vime, Ze se mozek sklada z neuroni a ty jsou mezi sebou propojeny,
vytvareji sit. Zkusime tedy ke kategorizaci pouzit umélou neuronovou sit’.

P snaze napodobit stavbu mozkové tkan¢ vzniklo mnoho typi neuronovych siti
sraznymi topologiemi. Jednotlivé typy se od sebe podstatné 1isi, ale z&klad je stejny. Mezi
neurony se Sifi vzruch a na razné podnéty reaguji neurony jinak. Aby bylo mozné sité vyuzit
pro razneé Ucely a co nejvice se tak priblizit chovani lidského mozku, je mozné kazdou umélou
neuronovou sit nastavit pomoci volitelnych parametri. Spolecné svolbou topologie je
nalezeni téch spravnych parametri klicoveé ke spréavné ¢innosti sité.

Pocitat umi sdm o sobé akordt provadét aritmetické operace, neumi si sm ziskat
hlavni mySlenku z néjakého textu, je tedy nutné prevést tuto informaci do ¢iselné podoby.
Jinymi slovy jde o to, vyjadiit obsah textu ¢iselnym popisem napiiklad ve forme vektoru.
KdyZ nebudeme mit vystizny popis obsahu, nemiZeme ani dokonalou neuronovou siti nic
kategorizovat.

Popisem jednotlivych slov v textovém dokumentu se zabyva bakalarska prace
Lubomira Kré¢méie z roku 2007 a vysledky této préce zde budou vyuzivany.



2. Teoreticka ¢ast

2.1 Textoveé dokumenty v ¢estiné
2.1.1 Problém ¢eského jazyka

Jak jiz nazev této prace napovida, budu se zabyvat zpracovanim textovych dokument
psanych v ¢eském jazyce. Zpracovani ¢eského jazyka je v porovnani sjinymi jazyky nap.
angli¢tinou vyrazné ndrocnéjsi. Tvrzeni, Ze je ¢edtina jeden z nejtéZSich jazyka na svété, ma
své opodgtatnéni i v pocitatovém zpracovani [WIKCJ].

Pri snaze dokument zarfadit do néjaké kategorie je daleZité vystihnout, o ¢em
pojednava. Voditkem k zjidténi tohoto faktu miaze byt kontext jednotlivych slov. Pro lepSi
pochopeni uvedu jako priklad slovo prezident. Pokud se toto slovo vyskytuje v kontextu slova
republika, je pravdépodobné, Ze se jedna o text o politice. V pripadé, Ze za slovem prezident
nasleduje fotbalového svazu, bude se zigimé jednat o sportovni ¢lanek. Stakovymto
kontextem se jiz da pracovat a povazovat ho za jeden zfaktori udavagjicich kategorii
dokumentu. Podstatné je, Ze slovni spojeni prezident republiky a prezidentu republiky, které
se lisi pouze v sklonovaném padé, nese stejnou informaci o kategorii dokumentu, nicméng pri
porovnani téchto retézci pocitatem dostaneme odpovéd, Ze se retézce liSi. To je jeden
z problémi ¢eského jazyka, ktery by napi. v angli¢tiné nenastal. Mezi dal§i jevy, které délaji
zpracovani ¢estiny narocné, patii ¢asovani, velmi bohaté slovni zasoba a dal&i. Pokud umime
jednu skutecnost oznatit nékolika riznymi slovy, miZzeme tim oZzivit naS psany ¢i mluveny
projev, ale kategorizaci to jeding nesloZiti. Dvé rizna slova, byt’ se stejnym vyznamem, budou
bréna pocitatem jako rizna. S ¢asovanim je problém analogicky tomu se sklonovanim.

P zpracovani textt v libovolném jazyce se navic setkavame se slovy, které pro
kategorizaci nemaji Zadny vyznam. V ¢e&tiné jsou témito slovy zejména piedlozky, spojky,
Céstice a citoslovee. Eliminaci vy3e zminénych problémi jazyka dosahneme lepSich vysledki
pii zpracovani textt atato faze se nazyva predzpracovani [KLO7].

2.1.2 Pfedzpracovani dokumenti

Pred tim, nez se budeme snaZit urcit kategorii dokumentu na zakladé kontexti
jednotlivych slov, je tieba si text piedzpracovat, aby byla kategorizace co nejuspésnéjsi popr.
alespon realizovatelna. Predzpracovéani se sklddé z neékolika fézi.

Nejprve se provede lexikalni analyza. V této fazi se prochazi postupné cely dokument
a nahrazuji se v3echna interpunkéni znameénka a bilé znaky mezerou. Vznikne tak jeden
dlouhy fadek se viemi slovy pavodniho dokumentu rozdélenymi jednotnym bilym znakem,
mezerou.

Ddle je natadé lemmatizace. Pri tomto procesu jsou vSechna slova prevadéna do tzv.
z&kladniho tvaru, jinak také oznacovaného jako slovnikovy tvar, tomuto tvaru se latinsky fika
lemma a odtud nazev lemmatizace. Mimo jiné se lemmatizace vyuziva i pro fulltextové
vyhledavéani [11RO7].

Nyni tedy mame slova v zakladnim tvaru oddelena mezerami a zbyva uz jen vyradit
slova, kterd nam nijak nepomohou urcit kategorii dokumentu. V Ceském jazyce je takovych
slov 20 az 30 % a patti mezi né predlozky, spojky, ¢astice a citosovcee,



Nyni je féze predzpracovani dokon¢ena. Kvalita vystupu zavisi na kvalité komponent
provadéjicich jednotlivé kroky piredzpracovani a ovliviiuje vyslednou Uspésnost kategorizace
[KLO7].

2.2 Od mozku k umélé neur onové siti
2.2.1 M ozek

Mozek je organ, jemuz prisuzujeme nas intelekt, je to organ, diky kterému jsme
schopni délat rozhodnuti, napr. i takové rozhodnuti, do jaké kategorie zaradit néjaky textovy
dokument, proto se zde mozkem a v nasledujicich kapitoléch i jeho pogitacovou aproximaci —
umélou neuronovou siti - zabyvam.

Mozek je tidici organ nervové soustavy, jejimz zékladnim stavebnim kamenem je
neuron. Neuron se sklada z nékolika ¢asti. Mezi ty hlavni patii télo neuronu (soma), dendrity
se synapsemi a axon. Neuronu je v lidském mozku obrovské mnoZstvi, pricemz velikost jejich
somatu je v f&du jednotek aZ desitek mikrometra. Pri délce 2 a2 3 mm pro dendrit je 1 m
délky axonu pringjmenSim pozoruhodny. PodrobnéjSi piedstavu o stavbé nervové bunky
poskytne obr. 2.2.1.1 [SM04].

Obr. 2.2.1.1 Biologicky neuron [HV06]

Je zndmo nekolik druhi neuront, ale vdechny maji jednu spolecnou funkci, ato prenos
informace. Vstupnim kandlem pro pienos informace jsou dendrity a vystupnim kandlem je
axon. Vlastni ptenos informace mezi axonem vysilajiciho a dendritem piijimajiciho neuronu
uskutecnuji synapse. Dochézi-li k opakovanému prenosu mezi stejnymi neurony, jejich
vzajemna synapse se zesiluje a miaZzeme tedy mluvit o uceni ¢i paméti. Kazdy neuron
transformuje vzruch od vSech svych dendriti a vySle jej dal axonem. Tento princip pienosu
informace neuronem spolecné s jeho stavbou jsou vzorem pro neuron v umélych neuronovych
sitich [KU93].

2.2.2 Uméla neuronova sit’

Stejné jako biologick& neuronova sit’ se i ta uméla skldda z neuronu, resp. modela
neurona biologickych. SnaZzime se o co moZzna nejvérngjsi podobnost mezi umélym a
biologickym neuronem, ale vzhledem k faktu, Ze ¢innost mozku neni lidstvem zcela
probadana, maZeme hovotit pouze o aproximaci nasi predstavy o neuronu neuronem umelym.

Pri zkoumani stavby a funkce jednotlivého neuronu riznych umélych neuronovych siti
dojdeme k zavéru, Ze se od sebe vice ¢i méne liSi. Lze tedy fici, Ze se sit¢ daji dle typu
neuroni rozddlit na sité perceptronovského a neperceptronovského typu [SMO4]. Sité
perceptronovského typu dle mého nézoru vice pripomingji sité biologické, a to zejména
zpusobem Sieni informace a stavbou jednotlivych vykonnych prvka — neuroni. Proto jako
piiklad umélého neuronu uvedu jednoduchy perceptron, ktery je zakladnim stavebnim
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kamenem perceptronovskych siti a na kterém je dobre vidét, jak kazdy neuron prijima na
jedné své strané signdly, transformuje je a vysledek vysila jako sviij vystup. Situace je
analogicka situaci pri prenosu vzruchu v biologickych sitich. Analogie je zjevna i z porovnéni
schématu biologického (obr. 2.2.1.1) aumelého neuronu (obr. 2.2.2.1).

-1
®
X1 wy
w» u f —> Y
X2
. w
le

Obr. 2.2.2.1 Ungly neuron [VM]

Skrze synapse pies dendrity prevede biologicky neuron vzruch od jednotlivych
piedchidct, skterymi je spojen, do svého téla. Vzruch prendSeny jednim dendritem
piedstavuje jeden ze vstupi biologického neuronu. Vstup u perceptronu na obr. 2.2.1.2 je
znac¢en pismenem X a putuje ve sméru Sipky do téla. V kapitole 2.2.1 je psano, Ze se sila
synapsi jednotlivych spojeni neurona maze ménit atim ovlivnit vzruch neseny dendritem do
téla neuronu. Tento fakt je u umeélych neurona podchycen tzv. vahami znacenymi pismeny w.
Kazdy ze vstupu perceptronu je vynasoben hodnotou piislusné vahy a poté jsou vysledky
seXteny, od tohoto souctu je nasledné odectena hodnota parametru @, ktera slouzi k potlaceni
vzniklého Sumu. Oznatime-li vysledek téchto vypocta pismenem u, plati pro néj vztah
2221

u=3YN wx — 0 (2.2.2.1)

V predchozim textu byla zminéna jista transformace, kterou neuron provadi a jejiz
vysledek vysila axonem. U perceptronu je tato transformace provadéna riiznymi nelinearnimi
funkcemi, tyto funkce se nazyvaji aktivacni. Mezi nejbéznéjSi aktivacni funkce patii
sigmoidélni, gaussova a znaménkova [KU93]. Konkrétnich sigmoidénich funkci je vice,
jgjich rovnice ukazuje 2.2.2.2 [AL97].

Sigmoidalni funkce f(u) = tanh(u) (2.22.2)

f(uw) =

1+ e

f(u) = arctan (u)

_(u-b)?
Gaussova funkce f(uw) =ae  2c? (2.2.2.3)

Znaménkova funkce f(u) = sgn(u) (2.2.2.4)

Vysledkem vyhodnoceni aktiva¢ni funkce je vystup perceptronu, ktery je v obr.
2.2.1.2 znaten pismenem y. Pokud bude spojeno vice perceptroni za sebou, bude vystup
n-tého vstupem n+1-niho perceptronu [KU93].



VySe popsanym zpasobem funguje kazdy perceptron perceptronovskych siti, mezi
které patii napiiklad sitt MLP (Multilayer perceptron), u neperceptronovskych siti je princip
podobny. Kazdému neuronu je piitazen vstup, jehoz transformaci se vypocita vystup neuronu.
Mezi neperceptronovské sité patii sit ART resp. SOM, jegjichz popis i skonkrétnimi
informacemi o jejich neuronech je v kapitolach 2.4 resp. 2.5 [SM04].

Kdyby umélé neurony pracovaly pouze tak, jak jsem doposud popsal, pak by se jejich
vystup v ¢ase nijak neménil, tudiz by ani nemohli vykonat Zadnou uZitecnou ¢innost, nemohly
se ni¢emu naucit a nic si pamatovat. Je tedy tieba na zékladé prichodu informace neuronem
v minulosti ménit vystup neuronu v budoucnu, jinak fe¢eno dat neuronu pamet’, schopnost se
ucit. Uceni neuronovych siti je kapitola sama pro sebe a toto téma je podrobngji rozebrano
v kapitole 2.3.2 [NO97].

Umelé neuronové sité jsou inspirovany sitémi biologickymi, nicméng jsou jim pouze
vzddlené podobné a to negjen proto, Ze ¢innost naSi nervové soustavy nebyla dosud Uplné
objasnéna, ale také proto, Ze neuroni je v mozku zhruba 10! a takové mnoZstvi umélych
neurona si z diivodu vysokeé vypocetni naro¢nosti nemiaZeme dovolit. Tyto davody zapricinily
také, Ze vzniklo mnoho druha siti sodlisSnymi topologiemi a zpusoby uceni, aby bylo
dosazeno nejlepSich moznych vysledki pii feSeni rtiznych probléma [KU93].

2.3 Druhy umeélych neuronovych siti
2.3.1 Déleni z hlediska topologie

Topologie udava, jakym zpusobem jsou jednotlivé neurony propojeny do vysledné
formace, ktera predstavuje neuronovou sit’. Topologii rozumime mnoZinu vSech neurona a
jejich propojeni. V literature o umélych neuronovych sitich se mazou jako synonymum pro
topologii vyskytovat terminy architektura nebo struktura, ale ja jsem se zde rozhodl pouzivat
termin topologie. Volba topologie hraje dileZitou roli ve vysledném chovani celé sité a je
tieba tomuto rozhodnuti vénovat néleZitou pozornost [FI97].

Jednotlivé neurony umélych neuronovych siti byvaji obvykle usporédéany do vrstev.
Vrstvou se rozumi urity pocéet neuroni vykonavajicich stejnou funkci, ktera je uréena vahami
a funkci aktivacni. Po zavedeni pojmu vrstva miZeme sité rozdélit dle jejich poctu na
jednovrstvé a vicevrstvé. Existuji vSak i vyjimky, kdy sit' neni explicitné uréena jako
vrstvena, nicmeéng takovou sit’ maZzeme zaradit mezi jednovrstvé. Prikladem jsou asociativni
pamgti, konkrétné napi. sit LAM [FI97]. Sit SOM se také radi mezi jednovrstvé, zatimco
ART a MLP patii k vicevrstvym. Mame-li popsat topologii sité vicevrstvé, je nutné kazdou
z vrstev néjak oznCit. Vrstva, kterd stoji prvni v potadi zpracovani vstupu, se nazyva vstupni,
analogicky vrstva posledni, kterd dava konecnou podobu vystupu sité, se oznatuje jako
vystupni. Pokud sit’ obsahuje jedté n¢jaké vrstvy mezi tou vstupni a vystupni, nazyvame je
skryté. Obr. 2.3.1.1 ukazuje topologii sité jednovrstvé, zatimco obr. 2.3.1.3 sité vicevrstvé
[FA94].



Skryté vrstvy  Vystupni vrstva
R

Obr. 2.3.1.1 Jednovrstvasit [VM] Vihy spojeni
Obr 2.3.1.2 Vicevrstvasit' [VM]

Do topologie patii kromé neurond, také jejich vzajemna propojeni. Kazdé propojeni je
definovdno skalarni veli¢cinou — vahou. Propojeni mohou byt nejen mezi neurony
nachézejicimi se v sousednich vrstvéch, jak ukazuje obr. 2.3.1.2, ale i mezi neurony ve stejné
¢i nesousedni vrstvé. Dokonce neuron miZe byt propojen sam se sebou [FI97].

2.3.2 Déleni z hlediska metody uéeni

Pred tim nez budeme od neuronoveé sité¢ poZzadovat néjakou uzitec¢nou ¢innogt, je tieba
ji na reSeni daného problému adaptovat. Biologicka neuronova sit’ se adaptuje zmeénou sily
jednotlivych synapsi mezi neurony. Jak uz bylo receno v kapitole 2.2.2, silu synapsi u
umélych neuronovych siti reprezentuji vahy. Hledani vhodnych hodnot vahovych spojeni
mezi umélymi neurony se nazyva uceni resp. trénovani [KU93].

Zpasobi jak dosdhnout vhodnych hodnot vahovych spojeni je vice. Jednou moznosti
je vahova spojeni nastavit fixng, tudiz hned na zacétku, a jejich hodnoty jiz ddle nemenit.
Odlisny pristup zaujima uceni sucitelem a bez ucitele. Rozdéleni siti dle metody uceni
znézoriuje obr. 2.3.2.1.

Neuronové sité

pevne vahy ufeni s uéitelem ufeni bez uéitele
LAM Pereeptron — ART1, ART2
Hopficldova sit MLP — Kohonenova sit
— BAM TDNN L~ Neocognitron

Obr. 2.3.2.1 D¢leni siti dle metody uceni [VM]



Uceni sucitelem vyZzaduje, aby vzory, které piedkladame siti k nauceni, byly
doprovazeny prislusSnym vystupem, jenz je od sit¢ jako reakce na dany vstup ocekavan.
Vystup vyvolany piedloZzenym vzorem je s zadanym vystupem porovnan a spocita se chyba,
ke které doSlo. Na z&kladé této chyby se upravi jednotliva vahova spojeni tak, aby se chyba
zmenSila. Naopak uceni bez ucitele Zadnou dodatecnou informaci k u¢ici mnoziné vzori
nepotiebuje. Vzory jsou slu¢ovany do shluki na zékladé podobnosti, kterou sit” v dosavadnim
prabéhu u¢eni zaznamenala. Sit” upravuje vahova spojeni tak, aby byly stejné vzory slouceny
do spolecnych shluki [NO97].

2.3.3 VyuZiti siti

Neuronové sité¢ obecné se vyuZivaji pro predikci, rozpoznévani, aproximaci, asociaci a
dalsi [SM04]. Jak jiz bylo zminéno vy3e, volba topologie a také metody uceni hraje dilezitou
roli ve vysledném chovani sité. Proto Ize takeé tici, Ze sité, které se hodi na feSeni jednoho
problému, nemusi byt vhodné na eSeni problému odlisného. Napt. perceptron se vyuziva na
separaci lineérn¢ oddélitelnych obrazi, MLP naklasifikaci obrazi, LAM a Hopfieldova sit’ se
vyuZivaji na rekonstrukci Sumem poskozenych obrazi, ART na shlukovani a SOM na
vytvareni sémantickych map [VM]. Déle se umélé neuronove sité vyuZivaji v medicing, kde
na zéklad¢ priznaka privedenych jako vstup jsou schopné ucit diagndzu, v bankovnictvi, kde
rozhoduji o pridéleni hypotéky nebo pri rozpoznavani eci [FA94].

2.4 Sit ART?2

2.4.1 Zarazeni

Sit ART2 je jedna ze siti typu ART. Zkratka ART znamena v pirekladu teorie
adaptivni resonance. Mezi sité¢ ART patii ART1, ART2 a ART3. Zatimco sit ART1 pracuje
pouze sbhinarnimi daty, ART2 pracuje sdaty v podob¢ redlnych c¢isel. Sit¢ ART jsou
vicevrstvé sité, které se uc¢i bez ucitele a hodi se zejména k rozpoznavani obrazci. U siti
ucenych bez wcitele jsou jednotlivé piredkladané vzory fazeny dle vzgemné podobnosti do
shluki. Podobnost vzort v kazdém shluku Ize navic u siti ART kontrolovat. K této kontrole
slouZi tzv. resetovaci mechanismus. Uc¢eni ART probiha v epochéch, jejichZ pocet st mize
uzivatel sdm zvolit. Oproti MLP je mozné sit ART pfiucit novému vzoru aniz by byla
ohroZzena stabilita celé sité¢ [SM04].

2.4.2 Topologie

Topologie ART2 se skléda ze tii druhi neuroni. Prvni skupina neuroni zpracovava
vstupy a tvori prvni vrstvu sité oznacovanou jako F1 vrstva. Druhd vrstva, ktera je
pojmenovana F2, je vrstva vystupni a reprezentuje shluky, které sit’ v prabéhu uceni vytvotila.
vrstvé F2 je razny, ale neurony ve vrstvé F1 maji piesné dany pocet, tudiz je mozné je
pojmenovat. Do vrstvy F1 patii neurony oznatené v obr. 2.4.2.1 jako W, X, V, U, P a Q,
jednotlivé shluky vrstvy F2 jsou oznacené pismenem Y a indexem daného shluku a resetovaci
mechanismus je na obrazku popsan jako R. Do topologie také patii spojeni mezi neurony. Ta
jsou naobr. 2.4.2.1 vyznacena Sipkami [FA94].
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Obr. 2.4.2.1 Topologie ART [FA94]

2.4.3. Uéeni

Uceni siti ART probiha v epochéch. V kazdé epoSe jsou postupné siti prezentovany
vSechny vzory z u¢ici mnoZiny. Jednotlivé vzory jsou nejprve zpracovany vrstvou F1, kde
putuji tak, jak ukazuji Sipky na obr 2.4.2.1. Vrstva F2 je kompetitivni, tudiz vSechny jeji
neurony si spocitaji odezvu na signd prichézejici z vrstvy F1 aten, ktery ma odezvu nejveétsi
se stéva vitézem a tedy adeptem na nauceni se predloZzenému vzoru. O tom, jestli se vitézny
neuron bude danému vzoru uéit, jinak receno zahrne ho jako ¢lena svého shluku, rozhoduje
resetovaci mechanismus. Ten provede vypocet, ktery reflektuje odliSnost predioZzeného vzoru
od idedlniho reprezentanta vitézného shluku. Je-li vysledek tohoto vypoctu vySSi nez
uzivatelem definovana hodnota oznatovana jako parametr p, vyvola resetovaci mechanismus
reset a soutéZ o nejvhodnéjsi shluk probéhne znovu, ale uz bez predchoziho vitéze soutéze.
Tato moznost definovat parametr p umoziuje uzivateli kontrolovat miru shodnosti vzora
fazenych do stejného shluku [FA94].

Pri nalezeni vitézného shluku, u kterého nedojde k resetu, je tieba upravit vahy
propojeni. Zde existuji dva odlisné zpusoby, jak to udélat. Jsou jimi tzv. rychlé a pomalé
uceni. Pred tim, nez vysvétlim oba druhy, je nutné zavést pojem rovnovéha v siti. Ta nastava
v okamziku, kdy se pri hledani vitéze ve vrstvé F2 neobjevi Zadny reset. Pri pomalém uceni je
vaha spojeni mezi vystupnim neuronem vrstvy F1 a vybranym neuronem F2 upravena
jednorazové a rovnovahy v siti dosazeno neni, zatimco pii uc¢eni rychlém jsou provéadény
iterace zmén vah, dokud neni sit’ v rovnovaze. Vyhodou pomalého uceni je, Ze se béhem
jednoho piredloZeni uciciho vzoru neprovédi tak velké mnoZstvi operaci jako u rychlého uceni.
Na druhou stranu je ale tieba vykonat vétsi pocet epoch. U rychlého uceni je tomu piesné
naopak, neni treba velké mnoZstvi epoch, ale pocet operaci béhem jedné epochy je vyssi.
Volba vhodné rychlosti uceni je jedna ztéch, kterou je tieba béhem névrhu systému brét
v Gvahu [FA94].

K uceni siti ART jedt¢ zbyva dodat, Ze sit' je citliva na poradi predkladanych
trénovacich vzora. Pri zméné poradi trénovacich vzora dostaneme odlisné vysledky [KU93].



2.4.4 Vybavovani

Vybavovani sité¢ probiha témér stejné jako uceni. Vrstvé F1 predlozime vzor, ktery
chceme zpracovat. Ve vrstvé F2 budeme hledat vitézny shluk vzhledem k vystupu z F1 a
otestujeme resetovaci podminku. Nedojde-li k resetu, nasli jsme vitézny neuron, v opacném
piipadé se soutéZ opakuje bez soucasného vitézného neuronu. Vahy propojeni se uz
neupravuji. Vyvoléali vzor reset u v3ech neuront, znamena to, Ze sit' neni pro tento vzor
nauc¢ena a bude treba vytvorit shluk novy. Vzory, jejichZ vitézem se stal stejny neuron z F2,
patii dle naucené sité k sobe [FA94].

2.5 Sit SOM
2.5.1 Zarazeni

Sit SOM patti mezi jednovrstvé sité a uci se bez ucitele. SOM je zkratka Self-
Organising Map, coz v prekladu znamen& samoorganizujici se mapa. Principem funkce SOM
je podobné jako u ART shlukova analyza. Tato sit’ byva také nazyvana Kohonenova sit” podle
autora Teuvo Kohonena, ktery ji navrhl. Pomoci této sité lze vizualizovat rozloZeni
multidimenzionalnich vstupnich dat pomoci transformace do prostoru o nizsi dimenzi
[SMO4].

2.5.2 Topologie

Podivame-li se na mnoZinu neurona sit¢ SOM, lze rozliit téi druhy topologii. Ve
vSech tiech jsou neurony pravidelné usporédany a to do jedno, dvou nebo tii rozmérnych
formaci. Nejpouzivangjsi je dvourozmérné usporadéni tedy rovina. Z tohoto divodu se siti
také fika mapa. Mapa tvoii jedinou vykonnou vrstvu sité, a proto sit’ patii mezi jednovrstveé.
Sit umi pracovat se vstupnimi vektory sredlnymi ¢isly. Jednotlivé neurony maji tolik
vaZzenych propojeni, kolik dimenzi ma vstupni vektor. Kazda polozka vstupniho vektoru je
tedy pripojena na kazdy neuron sité. Signal se od vstupniho vektoru Siii smérem k siti a pak
uz nikam jinam, |ze tedy tici, Ze SOM je sit’ s doprednym Sifenim [FA94].

Iy Lo Iy I

Obr. 2.5.2.1 Kohonenovassit’ [VM]

2.5.3 Uéeni

Kazdy neuron sité reprezentuje shluk, jehoz vzorovym obrazem jsou vahova spojeni
daného neuronu. Na pocatku jsou vSechna vahova spojeni nastavena na ndhodné hodnoty.

9



Cela vykonna vrstva neuroni je kompetitivni, coz znamend, Ze se vSechny neurony U¢astni
soutéZze o nejlepsSiho reprezentanta pro pravé piedkladany vstupni vektor. Metrikou pro
nalezeni nejlepsiho reprezentanta je kvadrat euklidovské vzdalenosti jak udava vztah 2.5.3.1.
Neuron s nejmensi vzdalenosti se stava vitézem [FA94].

N
d= Z(xi —w)? (2.5.3.1)

Po nalezeni vitéze se upravi vahova spojeni nejen vitéznému neuronu, ale i neuronam
v jeho okoli. Velikost tohoto okoli se stejné jako velikost parametru o ve vztahu 2.5.3.2, ktery
piedstavuje ucici pomér, v prabéhu uceni sité zmen3uje [FA94].

w;j(nové) = w;(staré) + a (xl- - W;; (staré)) (2.5.3.2)

Ukoncovaci podminkou uceni miize byt predlozZeni vSech vstupnich vektort, vykonani
piedem stanoveného poctu ugicich epoch nebo dosazeni poZzadované presnosti [SMO04].

2.5.4 Vybavovani

Po nauceni sit¢ muZzeme otedtovat, jak reaguje na predloZzené (testovaci) vstupni
vektory. Kazdy zvektori siti predloZzime a metrikou nejmensi euklidovské vzdalenosti
vybereme vitézny neuron. Tim jsme provedli transformaci z prostoru vstupnich vektort o
libovolné dimenzi do prostoru sdimenzi nizsi, v nejbéznéjSim pripadé do roviny. Véhy u
vitézného neuronu ani jeho okoli uz samoziemé neupravujeme. Pokud s budeme
zaznamendvat mista, kam byly jednotlivé vektory zarazeny, meli bychom po prichodu vech
vektora vidét podobnost mezi vektory razenymi ke stejnému neuronu. Tento vyklad vysledka
je stejny jako u ART, kde se také vektory povaZované siti za podobné fadili ke stejnému
neuronu, ale na rozdil od ART hraje u SOM roli i okoli vitézného neuronu. Podobnost
bychom tedy méli zaznamenat i u vektora fazenych do okoli vitéze. To je zpisobeno tim, Ze
jsme pii uceni nemeénili vahy pouze neuronu vitéznému, ale i jeho sousedim. Jak dopadne
zpracovani RGB vektora raznych barev dvojdimenzionalni siti, ukazuje obr. 2.5.4.1 [HO97].
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2.6 Sit MLP

2.6.1 Zarazeni

Zkratka MLP znamend v angli¢tiné multi-layer perceptron, coz je v prekladu
vicevrstvy perceptron. Jiz z nazvu lze odvodit, Ze se jedna o sit’ perceptronovského typu
uspoiédanou do vice vrstev. Z hlediska uéeni je MLP zastupcem siti u¢enych s ucitelem. MLP
se muZe ucit vice zpusoby. Jednim z nich je algoritmus Back-Propagation, ktery bude popsan
v kapitole 2.6.3 [SM04].

2.6.2 Topologie

Jak jiZz bylo receno vySe, sitt MLP se sklada z vice vrstev, ale na rozdil od ART neni
jejich pocet striktné definovan. Kazda sit’ MLP musi mit vrstvu vstupni a vystupni, piicemz ta
vstupni pouze piedavé hodnoty ze vstupniho vektoru dde. Velikost vstupni vrstvy je rovna
poctu polozek vstupniho vektoru. Mezi vrstvou vstupni a vystupni se mohou vyskytovat dalSi
vrstvy, tém se pak fika skryté. U MLP je problém s uréenim poctu vrstev. Vzhledem k tomu,
Ze vrstva vstupni pouze piedévé hodnoty déle a neobsahuje Zadnou aktivacni funkci, neni do
pocétu vrstev sité pocitana. Jinak fe¢eno, jako pocet vrstev sité se udava pocet vrstev vah
[KU93].

Neurony jedné vrstvy nejsou vzgjemné nijak propojené, ale kazdy je spojen pies vahy
se véemi neurony vrstvy predchozi. Spojeni jsou dobre vidét na obr. 2.3.1.2. Volba aktivacni
funkce je u MLP omezena. Funkce musi byt spojitd a diferencovatelna[AL97].

Pocet skrytych vrstev je libovolny a zavisi na povaze kazdé ulohy, kde méa byt MLP
nasazena. Plati ale urcita pravidla, kterd lze vycist zobr. 2.6.2.1. Tao pravidla tikaji, jaké
oblasti 1ze ohrani¢it pii daném poctu vrstev. Napt. jednim perceptronem rozdélime rovinu na
dvé poloroviny. PouZijeme-li dva perceptrony v jedné vrstvé, dostavdme pranik polorovin,
tedy konvexni Gtvar [SM04]. Pokud vime, jaké oblasti naSe vstupni data tvori a ¢im se daji
oddelit, vime i pocet potiebnych vrstev. Zda se, Ze vySSi pocet vrstev znamena vétsi schopnost
sit¢ od sebe oblasti dat oddélit, tudiz je lepsi. V praxi to plati ale pouze do uréité meze a
nadmérny pocet je kontraproduktivni. Pro béZné tlohy jsou tii vrstvy dostatecné [KU93].

1. shryts 12 skryta

konvexni . libovoiné
oblasti

Obr. 2.6.2.1 Ohraniéujici schopnosti sité MLP [SM04]

Dalsi volbou pii navrhu sité¢ je pocet neuroni kazdé vrstvy. U vrstvy vstupni a
vystupni je to jednoduché. Vstupni vrstva ma pravé tolik neuroni jako je velikost vstupnich
dat (dimenze vstupnich vektori), zatimco u té vystupni je pocet neuroni roven pocétu
klasifika¢nich t¥id. Kazdy neuron vystupni vrstvy tedy reprezentuje jednu klasifikacni tridu. U
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skrytych vrstev jsou vztahy jiné, pti¢emz pro prvni v poradi plati vztah 2.6.2.1 a pro druhou
2.6.2.2[SM04].

2
— 3 [ Wystupni
Niskryta = Noystupni < o ) (2.6.2.1)
vystupni
— 3 [ Wystupni
Nz.skryté - vastupnl' < N~ ) (2.6.2.2)
vystupni

2.6.3 Uéeni

MLP patti mezi sité¢ uc¢ené s ucitelem a zde bude popsan algoritmus Back-Propagation
(déle jen BP) neboli algoritmus se zpétnym Sikenim chyby. V tomto algoritmu probiha uceni
iteracné v epochéch, kdy v kazdé epoSe predlozime siti vSechny vzory z ugici mnoziny. Fakt,
Ze se sit’ uci sucitelem, si Zada, aby kazdy ucici vzor byl doprovézen i vystupem, ktery od sité
na dany vstup poZadujeme. Tento poZadovany vystup s 1ze predstavit jako vektor o velikosti
po¢tu vystupnich neurond, jehoz sloZzky maji bipolarni hodnoty. Chceme-li fici, Zze dany
vektor patii klasifikacni tride, ktera je reprezentovana i-tym neuronem, nastavime i-tou slozku
vektoru poZadovanych vystupta na hodnotu 1 a ostatni na hodnotu -1. Vime-li, jaké vystupy
pozadujeme a jaké jsme ziskali od sité, I1ze ur¢it chybu. Hodnota téo chyby mize slouzit jako
ukonc¢ovaci podminka celého uceni, ale Ize takeé volit konecny pocet epoch uceni [FA94].

Algoritmus BP lIze rozdélit do tii fazi. Tou prvni je dopredné Sifeni vstupniho vektoru,
nasleduje zpétné Sikeni chyby a posledni fézi je adaptace vahovych spojeni. Béhem
dopiedného Siteni jsou hodnoty kazdého prvku vstupniho vektoru skrze neurony vstupni
vrstvy Siteny déle do prvni vrstvy skryté, zde se vypocita hodnota aktivacni funkce a Sireni
probiha déle pies vsechny skryté vrstvy aZ do vrstvy vystupni. Nyni bude vyuZita ona
dodatecnd informace o Zadaném vystupu sité. Rozdil mezi skutecnym a Zadanym vystupem
v kazdém neuronu tvoii lokdlni chybu. Tyto hodnoty pak putuji siti zpét, ¢imz nastane druha
faze uceni. Pri tomto zpétném chodu se také, stejné jako u dopiedného Sifeni, vyuziva
vahovych spojeni, tudiz hodnota, kter& putuje spojenim, se vynasobi hodnotou prislusné vahy.
Pravé kvali tomuto déji je pojmenovan algoritmus BP. Béhem zpétného Siteni chyby si
vypocitané hodnoty v kazdém neuronu uchovame, jsou totiZ tieba pii féazi tieti, ve které se na
z&kladé chyb v kazdém neuronu adaptuji jeho véhy. Tim je uceni sité¢ jednim vzorem
dokon¢eno. Chyba pro dany vstup se obvykle pocita jako kvadrat velikosti vektoru, jehoz
sloZky jsou jednotlivé lokani chyby. Tento vztah popisuje 2.6.3.1. Celkova chyba je souctem
chyb vSech vstupnich vektori (2.6.3.2). Klesne-li celkova chyba pod predem danou mez, |ze
uceni ukongit [FA94].

M

Chyba jednoho uicihovzoru  Ejq, = 2(01- —d;)? (2.6.3.1)
i=0
N

Globdni chyba Ecetk = Z E; (2.6.3.2)

i=0
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2.6.4 Vybavovani

Po natrénovani je sit pripravena k uziti. Cinnost sité béhem vybavovani spo¢iva
piedloZeni vstupniho testovaciho vektoru siti a vypocétu vystupni odezvy. Jelikoz kazdy
neuron vystupni vrstvy predstavuje jednu klasifikacni tiidu, je nalezeny neuron s nejvysSi
odezvou vysledkem klasifikace MLP [FA94].

2.7 Aplikace neuronovych siti na zpracovani prir ozeného jazyka

2.7.1 Zpracovani p¥irozeného jazyka lidskym mozkem

Lidé pouZivaji k vyjadieni obsahu svého védomi pismo, rec ¢i gesta, piicemz pismo a
ie¢ jsou projevem jazyka. Budeme-li zkoumat ¢innost lidského mozku pii psani, éteni,
mluveni nebo naslouchani zjistime, Ze kazdou z téchto ¢innosti obsluhuje jina ¢ast mozku.
Zamg¢time-li se na piijem informaci zrakem, bylo na z&kladé experimenti zjisténo, Ze lokalita
mozku, v které je vnéjSi podnét zpracovavan, také zavisi na semantice [HV06]. Domnivam se,
Ze pokud Ize rozpoznat sémantiku slova, které ¢loveék ¢te na zaklade ¢ésti mozku, ktera se
v danou chvili aktivuje, mohlo by to jit i u umélych neuronovych siti, jejichz vystup v sobé
nese n¢jakou informaci o umisténi. Z kapitoly 2.5 vime, Ze by se k tomuto Uc¢elu hodila sit’
SOM.

2.7.2 Zpracovani prirozeného jazyka umélou neuronovou siti

Sdéleni v prirozeném jazyce jsou tvoiena slovy a tato dova davaji kazdému
jazykovému projevu jeho vyznam. Chceme-li tedy zpracovavat piirozeny jazyk z hlediska
semantiky, musime se zabyvat zpracovanim sémantiky jednotlivych slov. Pii sémantickém
zpracovani slov je dilezité odlisit stejné a podobné od rizného. Nepotiebuje odliSovat slova,
kter4 nesou stejny vyznam, ale jsou psana jinak. Otézkou je, jakou abstrakci slov zvolit,
abychom byli schopni podchytit jeho vyznam resp. sdruzit slova svyznamem podobnym.
Odpovedi na tuto otazku se zabyval prof. E. Charniak, vedouci laboratoie pro zpracovani
jazykové informace na Brown university [HO97].

Prof. Charniak definoval nésledujici body, které je potieba spinit, abychom ziskali
moznost shlukovat slova s blizkym vyznamem.

1. Urcete vlastnogt, ktera o sémantice slova vypovida a mize byt nahrazena ¢iselnou
hodnotou.

2. Vytvorte vektor o déice n s¢iselnymi hodnotami pro kazdy prvek, ktery méa byt
zpracovavan

3. Sdruzte vektory, které jsou v n-dimenzionérnim prostoru blizko sebe.

Tento postup tika, Ze hledanou abstrakci slov by mohly byt n-dimenzionalni vektory,
ale zavadi dalSi problémy, které je nutné vyresit. Prvni z problémi se véze k bodu ¢. 1, ktery
piedepisuje nalezeni vyc¢islitelnych vlastnosti. Jak miZe byt néco tak symbolického jako slovo
pievedeno do numerické podoby? Nejjednodussi by bylo, kdybychom vzali v potaz vizudlni
podobu slova, ale ta ne vzdy koreluje s vyznamem slova. Podivejme se napt. na slova hrabé a
hrébé. Tato slova vypadaji velmi podobné, ale jejich vyznam je naprosto odlisny. Jinym,
lepSim, zpasobem je vytvoreni tzv. kontextového vektoru. Tento zptsob bere v potaz vétny
kontext dova, které je vektorem reprezentovano. Pri tvorbé kontextového vektoru je tieba
dbét na to, aby vektory piedstavujici slova sodliSnym vyznamem byly dostatecné odlisné.
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Nejlépe tak odlisné, jak odlisné jsou vyznamy slov. Konkrétnim feSenim kontextového
vektoru maze byt vektor s ndhodnymi ¢isly. Pri uréovani kontextovych vektora jednotlivych
slov se do vysledného vektoru promitgji vektory slov, ktera jsou stim pravé zpracovavanym
v kontextu. TakZe napt. slovo predchazejici a nasledujici, ale rozsah kontextu muaze byt i
VétSi. Reprezentace slov pomoci kontextovych vektori ma ale i své nevyhody, tou nejvétsi je,
Ze ztrécime informaci o rizném uZiti téhoz slova [HO97].

Druhym problémem, ktery nastava po prijeti postupu prof. Charniaka je, jak sdruzit
n-rozmérné vektory. Dle kapitoly 2.7.1 a také [HO97] se nabizi teSeni pomoci
dvojdimenzionalni sit¢ SOM. Sit SOM provede Zadané sdruZeni blizkych vektora a tim
problém prevede zn-rozmérného prostoru do roviny, coZz je pro c¢lovéka mnohem
piehledngjsi. PouZitim sit¢ SOM pii shlukovani kontextovych vektori Ize vytvorit tzv. slovni
mapu. Tu ziskdme tak, Ze nau¢enou siti provedeme opétovny prachod vektord. Pri tomto
prachodu se pro kazdy kontextovy vektor hleda vitézny neuron. Po jeho nalezeni se slovo
reprezentované danym vektorem prifadi k vitéznému neuronu [HO97].

VySe popsanym zpasobem lze pracovat se sémantikou slov, coZz ndm dovoluje
s pouzitim vystupu z mapy slov zpracovavat i vétsi jazykoveé celky [HO97].

2.7.3 Ohodnoceni mapy slov

Diive, nez zatneme mapu slov pouZivat pro n¢jaké praktické ucely, by bylo vhodné
zjigtit, jak kvalitniho nauceni jsme dosahli. Jednou moznosti je spocitat celkovou chybu pri
findlnim shlukovéani kontextovych vektori. Tento zptisob klasifikace ale piilis neodré&zi hlavni
poZadavek na sit’, kterym je relativni umisténi shluka slov. Zejména pro testovéni raznych
nastaveni sité potrebujeme metriku, ktera bude brat v potaz relativni umisténi jednotlivych
shluki. Tuto podminku spliuje test, pii kterém nejprve vytvorime nékolik seznami slov,
ktera by se v map¢ slov méla nachazet u sebe. Poté vyhodnotime relativni umisténi nejen slov
ze stejného seznamu, ale také celych seznami. At uz pouZijeme pro hledani spravného
nastaveni sité¢ jakékoliv ohodnoceni, je prakticky nemozné vytvorit sit’, kterd by naplnila
v8echna ocekavani uz jen proto, Ze vstupni vektory neobsahuji dostatecné detailni a
vyvézenou informaci o kontextu [HO97].
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3. Realizaéni ¢ast
3.1 Vstupni bod této prace

3.1.1 Textové dokumenty

Tato prace se zabyva zpracovanim textovych dokumentu v ¢eském jazyce. Jednotlivé
dokumenty jsou zpracovavany z hlediska sémantiky a hlavnim cilem je dokumenty rozdélit
do kategorii dle tématu, o kterém pojednavaji. Pokud by bylo mozné kvalitné tematicky
dokumenty rozdglit do piredem vymezenych kategorii, bylo by pak napt. na internetu mnohem
jednodusSi vyhledat Zadané informace.

Jako prostredek pro kategorizaci dokumenti byla zvolena uméla neuronova sit.
Takovych siti ale existuje velké mnoZstvi a kazda nabizi nepreberné mnozstvi kombinaci
svych parametri, bez jejichz spravného nastaveni nelze ocekavat Uspéch. Aby bylo mozné sit’
testovat a vhodné parametry nalézt, je zapotiebi co moznd nejrozsahlejSiho korpusu
zkuSebnich textovych dokumentd.

Pro G¢ely ugeni atestovani siti je zde vyuzito databéze ¢lankt od CTK. Tato databéze
¢itd na 7600 publicistickych ¢lanki z riznych kategorii. VétSina jich je z oblasti sportu a
politiky, ale jsou zastoupeny i jiné jako spolecnost, zahrani¢ni aktualita a dalsi. K této
databazi ¢lanku také existuje jeden soubor, v kterém lze nalézt zarazeni kazdého exemplére
do kategorie popi. kategorii, pokud se dany dokument nachazi nékde na pomezi. Rozhodnuti
0 zafazeni do kategorie, které je vtomto souboru uvedeno, délal ¢lovek a bude slouZzit
k porovnani svysledky, které vzejdou ze zpracovani umélou neuronovou siti. Z celkového
poc¢tu 7600 je zhruba prvnich 6000 dokumenti zarazenych pouze do jedné kategorie, zbytek
tvori dokumenty smiSené, tedy nékde na pomezi vice kategorii. Konkrétni ¢etnosti vyskyti
¢lanka z kategorii politika, sport, zahrani¢ni aktualita a spoletnost v prvnich 6000
dokumentech ukazuje tabulka 3.1.1.1, na kterou bude v dalSich kapitolach odkazovano.

K ategorie Cetnost
Politika 2664
Sport 3067
Zahrani¢ni aktualita 221
Spole¢nost 45

Tabulka 3.1.1.1 Cetnosti kategorii

3.1.2 Pfedzpracovani dokumenti

Jak jiz bylo zminéno v kapitole 2.1.2, je pied tvorbou kontextovych vektoru a jejich
zpracovanim umélou neuronovou siti tieba provést jesté nékolik kroki. Tato posloupnost
operaci se nazyva predzpracovani dokumentu.

Kazdy ¢lanek z korpusu dokumentii ziskanych od CTK jiz pro3el fazi predzpracovani.
Kvalita vystupu féze predzpracovéni zavisi na kvalité jednotlivych pouzitych komponent. Pxi
predzpracovani dokument nejprve prodel lexikani analyzou, kde byly vSechny interpunkéni
znaky nahrazeny mezerou. Toto féze byla dle mého nazoru Uspédna, protoZe jsem ve
vyslednych dokumentech Zadnou interpunkci neobjevil. Déle nasledovala lemmatizace, jgjiz
ukol byl ndro¢néjsi. VSechna slova se pii lemmatizaci musi pievést do tzv. zékladniho neboli
slovnikového tvaru. To je zjevné pii bohatogti slovni zasoby ¢eského jazyka a mnoZstvi tvart
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slov, ktera jsme diky skloniovani a ¢asovani schopni vymyslet, ndro¢né. Nahlédnutim do
dokumentu Ize zjigtit, Ze u neékterych slov pievod do slovnikového tvaru nebyl Uspésny. Napi.
¢tvrty pad od slova potieba nebyl spravné preveden na péad prvni, tudiz v dokumentech
zistalo po lemmatizaci slovo potiebu. DalSi chybu, kterou jsem namétkou objevil, bylo
neprevedeni slovesa v minulém ¢ase pospisil nainfinitiv. Posledni fazi predzpracovani, kterou
dokumenty od CTK prodly, je odstranéni nevyznamovych slov.

Vysledkem predzpracovani vdech 7600 dokumenti od CTK je 7600 soubori,
v kterych je vzdy prvni tadka prazdnd. Néasleduje radka, na které je cely ¢lanek po provedeni
vSech tii fazi predzpracovani a obsahuje tedy jednotliva slova oddélena pouze mezerami.
Podledni radka kazdého souboru je opét prézdna

3.1.3 Tvorba kontextovych vektora

Jako vstup me préce slouzi vystup bakalarské prace Lubomira Krémare z roku 2007.
L. Krémér ve své préaci vyuziva piredzpracovanych dokumenti z databdze CTK a zabyva se
mimo jiné tvorbou slovnich vektory.

Zpasob tvorby slovnich vektord prezentovany v [KLO7] vyhovuje postupu
E. Charniaka, ktery je uveden v kapitole 2.7.2. Z databaze dokumenti CTK je nejprve
vytvoren slovnik v3ech pouZitych slov i sjgjich ¢etnostmi vyskytu. Déle je definovana
hranice minimalniho a maximalniho vyskytu slova. Pokud se slovo v databézi vyskytuje
ménckrét, neZ je hodnota minimalni hranice nebo vicekré nez je maximalni hranice slov,
bude z nésledujiciho zpracovani vyiazeno. Z priliS ¢astych nebo naopak ojedinélych slov
nelze o kategorii dokumentu usuzovat.

Ke zbylé mnoZin¢ slov ve slovniku uZ je mozné vytvéret kontextové vektory. Nejprve
je nutné pridélit kazdému slovu vektor ndhodnych ¢isel. Velikost tohoto vektoru je 1/3
velikosti kontextového vektoru. Divod viz nize. Poté mizeme kazdému slovu pridélit vektor
kontextovy, ktery se sklada ze tri ¢asti. Kazda ma stejnou velikost, je tedy vhodné, aby
velikost vektoru byla délitelna tiemi. Pri pouzivani aplikace vytvorené L. Krémérem v rdmci
jeno bakaldiské préce je velikost kontextovych vektori jeden z volitelnych parametrda.
Prostiedni ¢ast kontextového vektoru se plni hodnotami vektoru ndhodnych ¢isel danému
slovu piitazenych. V pocéecni resp. koncove tietiné vektoru je prostor pro pramérny kontext
slov predchazejicich resp. nasledujicich. Pramérny kontext predchézejicich slov ziskame tak,
Ze se¢teme ndhodné vektory v3ech slov, ktera danému slovu piedchézeji, a poté jednotlivé
slozky vydélime poétem predchézejicich slov. Skontextem slov nésledujicich je situace
analogick& SloZeni kontextového vektoru znézornuje obr. 3.1.3.1. Jak je uvedeno v kapitole
2.7.2, je mozné vyuzit i kontext SirSi nez jen jedno slovo predchazejici a jedno nasledujici.

0.103| 0.239 SS 0.073(0.411|0.889|0.101 SS 0.234| 0.518 0.733| 0.687 SS 0.195|0.713

N NG AN v
~ ~ ~
Prameérny kontext Nahodna ¢ida prifrazena Prameérny kontext
predchozich sov dovu nasledujicich dov

Obr. 3.1.3.1 Kontextovy vektor
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3.2 Navr h aplikace
3.2.1 Specifikace aplikace

Mym Ukolem je implementovat zvolené umélé neuronové sité a vyzkouset jejich
schopnosti na kategorizaci textovych dokumenti. Misto implementovani kazdé sité zvIast
jsem se rozhodl vytvorit komplexni aplikaci, ktera implementace jednotlivych siti bude
zastteSovat a dovoli v budoucnu jejich rozSiteni o dalsi typy. Bude pak mozné jednotlivé
moZnosti siti porovnat a nagjit tu, ktera bude podavat nejlepsi vysledky.

Program bude slouZit k experimentalnim t¢elim a cilem neni jen najit vhodnou sit’,
ale také jeji spravné nastaveni. Nastavenim sité se rozumi volba volitelnych parametra, které
ovliviuji vysledky zpracovani. ProtoZze nebude moZzné vyzkouSet vekeré dostupné
kombinace nastaveni parametri, budou vSechny defaultné nastaveny na hodnoty doporucené
v odborné literature, ale uzivateli bude tato hodnota zobrazena a nabidnuta ke zmeéng.

Ddle je zapotiebi, aby bylo mozné predloZit programu rizné mnoziny dokumenti
k uceni atestovani. Jednim diavodem pro tento poZadavek je, Ze spravny vybér ugici mnoziny
dokumenti miZe kladné ovlivnit vysledek nasledujiciho testovani kategorizace. Budeme-li
piedpokladat, Ze se numericka abstrakce dokumenti, tedy vektor, nachazi v n-rozmérném
prostoru a jednotlivé kategorie vtomto prostoru zabirgji néjaké oblasti, je dulezité, aby
zvolené ucici dokumenty pro vSechny kategorie co nejlépe danou oblast pokryvaly. Druhym
divodem pro oddélené mnoziny ucicich a testovacich dokumentu je fakt, Ze pouzZivana
databéze dokumentt od CTK neosahuje vyrovnané poéty ¢lanka od viech kategorii. Jejich
konkrétni ¢etnosti ukazuje tabulka 3.1.1.1. Pokud chceme sit” naucit rozpoznavat néjaky pocet
kategorii, m¢li bychom ji predlozit od kazdé kategorie stejny pocet vzori k nauceni, nicmeng
test kategorizace miZzeme provadét na mnoziné nevyrovnané.

ProtoZe u¢eni neuronovych siti je velmi ¢asové néroéné, zvlasté pak pri velké mnozing
piedkladanych vzord, je vhodné, aby aplikace davala uZivateli na védomi priabéh své ¢innosti.
Aplikace tedy bude béhem vykondvani prace zobrazovat okno sinformacemi o tom, jaké ¢ast
zpracovani prave probihd, kolik procent z dané ¢innosti uz je hotovo, uplynuly a zbyvajici
¢as. Zbyvagjici ¢as bude pouze odhadem na zakladé dosavadni ¢innosti.

Aplikace bude obsahovat grafické uZivatelské rozhrani. A to zejména z davodu co
nejpohodingjsiho zadavani parametri ke vdem implementovanym typam siti. Rozhrani bude
vychézet z predpokladu, Ze uZivatel vi, co jednotlivé parametry znamengji. Déle pak aplikace
musi poskytnout detailni informace o vysledku kategorizace a to nejlépe vystupem do
souboru. Ve vystupnim souboru by mély byt i nastavené parametry, skterymi bylo daného
vysledku dosazeno, aby bylo mozné zhodnotit vliv jednotlivych parametri na UspéSnost
kategorizace.

3.2.2 Vybér programovacich prostiedki

Kazdéa rozséhlejsi aplikace se nejpohodingji tvori ve vysokouroviiovém jazyce, mezi
které patii i jazyk Java. Tomuto jazyku jsme byli uceni jiZz od prvniho roéniku, tudiz jej
ovladam nejlépe. Java nabizi programétorovi napi. kolekce, které vyrazné zjednoduduji a
urychluji vyvoj aplikaci. Kolekce nabizi i jiné vysokouroviiove jazyky jako C#, ale ten jsem
v pocétku tvorby aplikace pro mou bakalarskou préci neumél. Z téchto davoda jsem si jako
programovaci jazyk me préce zvolil Javu.
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Vyvoj aplikaci v jazyce Java je mozny v riznych prostiedich, mezi které patti Eclipse
a NetBeans. Pro tvorbu prace jsem volil Eclipse, a to opét z diavodu lepSi znalosti tohoto
prostiedi. Pro tvorbu vysledného jar souboru bude pouZit nastroj Ant, v kterém Ize pohoding
vytvaret libovolné adresérové struktury a obsahy jar souboru.

3.2.3 Definice vstupi aplikace

Aplikace pro svou ¢innost potiebuje na vstupu kontextové vektory slov. Jestlize je
cilem zaradit textovy dokument do kategorie, je nutné mit k dispozici jak kontextové vektory
vSech pouzitych slov, tak vektory slov z kazdého dokumentu. Vytvoieni slovniku vSech
pouzitych slov v dokumentech databéze CTK i sjejich kontextovymi vektory a vektory slov
z kazdého dokumentu umi vytvorit aplikace vytvorena L. Krémérem v ramci jeho Bakalarské
préce. Vystup jeho aplikace slouzi jako vstup té mé a bude nyni popsan.

Aplikace na tvorbu kontextovych vektora vytvéri dva soubory a jeden adresar.
V prvnim souboru, se nachézi slovnik pouzitych slov v élancich od CTK, ale slova nejsou
vSechna. Byla vytrazena ta slova, kter& nespliiovala svou ¢etnosti podminku na minimalni ¢i
maximélni vyskyt. Hodnoty meze minimaniho a maximéniho vyskytu slova se daji
v aplikaci nastavit. Struktura souboru se slovnikem je nésledujici. Na kazdém iadku se
nachézi jedno slovo slovniku. Soubor je ¢lenén do tii sloupci, piicemz prvni obsahuje poradi
slova ve slovniku, v druhém je dané slovo napsano a v tretim je uveden vyskyt slova
v databazi dokumenti. Tento soubor se sovnikem je pojmenovany dle nastavenych parametrii
a vzdy kon¢i pismeny dic.txt, coz znati, Ze se jedna o slovnik. Druhy soubor, jehoZ nazev
kon¢i vec.txt obsahuje kontextové vektory a ma pravé tolik radek, kolik jich bylo
v predchozim souboru, Z ¢ehoz je patrné, Ze slovu na n-tém iadku v souboru se slovnikem
odpovida kontextovy vektor na n-tém radku v souboru s vektory.

Adresér, ktery aplikace L. Kréméie vytvori, je opét pojmenovany dle nastavenych
parametri, a jelikozZ je jen jeden, nemélo by dojit k zaméné. Tento adresar obsahuje pravé
tolik soubor, kolik jich bylo predano na zpracovani aplikaci na tvorbu kontextovych vektory.
Kazdému c&lanku z databéze zde odpovida jeden soubor. Soubory z databaze CTK jsou
pojmenovany pouze ¢iselné ato od 1.txt do 7600.txt. Soubory ve vytvoreném adresari maji
jména stejnd, jen stim rozdilem, Ze za ¢islici, kterd soubor v rdmci databaze jednoznacné
identifikuje, je pismeno ‘v'. Pridané pismeno indikuje, Ze se jedna o soubor, v kterém byla
vSechna slova souboru pavodniho nahrazena kontextovymi vektory. Napi. ¢lanku v souboru
123.txt odpovida soubor 123v.txt, ktery v sobé obsahuje misto slov v piirozeném jazyce
kontextové vektory.

Aby bylo mozné ve vystupu mého programu uvést, jak byly dokumenty z riznych
kategorii klasifikovany, je potieba ke kazdému dokumentu pfidat dodate¢nou informaci o
prisluSnosti ke kategorii. K jaké kategorii patii libovolny dokument Ize zjistit ze souboru
classes.info, ktery je soucéasti databéze dokumenti od CTK.

3.2.4 Architektura aplikace

Jak naznacuje specifikace aplikace v kapitole 3.2.1, bude se jednat o vcelku rozsdhlou
komplexni aplikaci s mnoha tiidami. Aby se dalo v programovém kodu vyznat co nejlépe a
nasledné Upravy ¢i rozsiteni funkénosti necinilo problémy, bude nutné program rozdélit.
Program bude data n&itat z textovych soubori, zpracovavat je umélou neuronovou siti a cela
tato cinnost bude ovlddana pomoci grafického uzivatelského rozhrani. Nabizi se tedy
populéarni ndstroj na ¢lenéni kodu - tiivrstva architektura, kterd se skldda z datové, aplikacni a
prezentacni vrstvy.
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NejniZe poloZenou vrstvou je vrstva datovd, ta se ma starat o nacitani dat z externich
soubort. Do té&to vrstvy tedy budou zarazeny tiidy, které budou nagitat data z vystupnich
soubort aplikace na tvorbu kontextovych vektori. Nejprve je zapotiebi natist data ze
souboru, ktery obsahuje kontextové vektory viech pouzitych slov v databédzi CTK. Aby bylo
mozné sledovat, jak se jednotlivé vektory jako zastupci slov v neuronové siti shlukuji, je
vhodné ke kazdému kontextovému vektoru jesté pridat informaci o slovu, které vektor
piedstavuje. Bude tedy zapotiebi nacitat v datové vrstvé i data z celkového slovniku. Dale
bude program potiebovat kontextové vektory slov pouZitych v jednotlivych dokumentech,
budou se tedy na¢itat vybrané soubory z adreséie, kde jsou obsahy dokumentii reprezentovany
pomoci piisludnych kontextovych vektora. Podednim Ukolem datové vrstvy bude natitat data
ze souboru, v kterém jsou dokumenty zarfazeny do kategorii. Pro predavani nactenych dat
vySSi vrstvé je dle mého nézoru nejlepsSi a nejjednodusSi volit kolekce, které zvoleny
programovaci jazyk nabizi.

Nad vrstvou datovou lezi vrstva aplikaéni. V té se maji nachazet tiidy vykonavajici
hlavni logiku aplikace. V ptipadé aplikace k této bakaldiské préci se v aplikacni vrstvé budou
nachézet implementace jednotlivych umeélych neuronovych siti a t¥idy pro sprévu jejich
¢innosti. R&d bych kaZdou z pouzitych siti uzaviel do samostatného baliku, aby tvorila
samostatny celek a byla pouzitelna i v jinych aplikacich. Timto postupem by se opét
zjednodusilo pozdgjSi pridavani dalSich typu siti.

Pro testovani kategorizace dokumentt bude tieba vzdy kombinace dvou neuronovych
siti. Z hlediska architektury aplikace je miZeme nazyvat dolni a horni. Prvni v poradi
zpracovavani vstupa je sit” dolni, poté ta horni. Typ sité dolni i horni maZeme volit libovolng,
mohou byt typu stejného i odlidného. Z hlediska vybéru siti je ale treba brét v Gvahu, Ze
vyrazné ovliviiuje vysledné chovani a vysledky kategorizace.

Na vrcholu tiivrstvé architektury leZi vrstva prezentacni. V této vrstvé budou vSechny
téidy, které budou mit na starosti zobrazovéani. Po sputéni aplikace se uZivateli objevi hlavni
okno. V tomto okné si bude moci zvolit, jakou sit’ chce pouZit, a nastavit potiebné parametry
dané sit¢. Bude také tieba umoznit zadavani vSech vstupnich soubori. Déle bude
v prezentacni vrstvé implementace okna, v kterém se bude zobrazovat prabéh cinnosti
programu. Zde by meélo byt napsano, jakou ¢innost program préavé provadi, kolik procent je
zté&o c¢innosti hotovych a bylo by vhodné také zobrazit uplynuly ¢as a odhad c¢asu
zbyvagjiciho, tak jak to byva zvykem u komer¢nich aplikaci.

ProtoZe je od programu o¢ekavano zpracovani dokumenti neuronovou siti a zéroven
zobrazovani informaci o prabéhu ¢innosti, je zapotiebi vyuZit k tomuto Ucelu vidkna. V1&kno
pracovni bude vykondvat ¢innost v aplikacni vrstve, tedy uceni a vybavovani neuronovych
siti, a druhé — informacni - bude uZivatele informovat o prabéhu. Takto mohou ob¢ ¢innosti
fungovat alespon pseudoparalelné. ProtoZe je ale hlavnim Ukolem programu pracovat
sumelymi neuronovymi sitémi a nikoliv byti interaktivni, je vhodné uzptisobit planovéani
vlaken ve prospéch vldkna pracujiciho.

3.2.5 Uloha spodni neuronové sité
Spodni neuronova sit’ je ta, kterd stoji z hlediska zpracovéani vstupt jako prvni a jejim
cilem je reprezentovat jednotlivé dokumenty vektory redlnych ¢isel (tzv. dokumentovymi

vektory). Tvorba probiha nasledovné. Nejprve se sit’ nauci vektory vsech slov, ktera byla
v databézi dokumentt pouZita. Toho Ize docilit tak, Ze vezmeme kazdy vektor ze souboru, kde
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jsou jednotliva slova slovniku nahrazena kontextovym vektorem, a predloZzime ho siti
k nauceni. Vyslednou nauc¢enou sit’ jiz mazeme vyuzit k vytvéreni dokumentovych vektort.

Dokumentovy vektor se vytvai na z&kladé prachodu kontextovych vektori
prisluSnych sloviim jednoho dokumentu neuronovou siti. Pii tomto prachodu se uz neprovadi
uceni, ale vybavovani. Vybavovani u siti ART, SOM i MLP probiha tak, Ze se vybere
z vystupni vrstvy neuron, ktery na dany vstup nejvice reaguje, tedy jeho vystup je vétsi nez
vystup ostatnich neuroni z vystupni vrstvy. Takovému neuronu se fika vitéz. Budeme-li
provadét prachod vdech kontextovych vektora daného dokumentu naucenou siti, mazeme
postupné ziskat vSechny nejvice reagujici neurony i s jejich odezvami. Pokud odezvy v rdmci
kazdého vitézného neuronu secteme (jeden neuron mohl mit nejvetsi vystup na vice
kontextovych vektort) a nasledné soucet vydélime poétem kontextovych vektort obsazenych
v daném dokumentu, budeme mit primérnou odezvu kaZzdého neuronu na dany dokument.
Neuron, ktery se nestal ani jednou vitézem, bude mit pramérnou odezvu rovnu nule, zatimco
neuron, ktery byl ¢astym vitézem, bude mit odezvu oproti ostatnim vétsi. Nelze ovSem fici, Ze
nejéastéjsi vitéz bude mit primérnou odezvu nejvyssi, protoZe nezavisi jen na ¢etnosti vyher,
ale také na velikosti kazdého vystupu pii vyhie. Vysledny dokumentovy vektor posklddame
prévé z pramérnych odezev jednotlivych neuront sité, tudiz velikost dokumentového vektoru
je rovna poctu neurond ve vystupni vrstvé pouZzité neuronove sité. Dokumentovy vektor je
vhodné sdruzit sinformaci o kategorii dokumentu, ktera bude vyuZita pii vypisu vystupu
aplikace.

3.2.6 Uloha horni neuronové sité

Horni neuronova sit' zpracovava vystup sité dolni, tedy dokumentové vektory.
Dokumentovym vektoraim se horni sit' nejprve nauci standardnim zpasobem a poté bude
probihat vybavovéani. MnoZina vektori, na zakladé kterych si bude sit’ vybavovat, mizZe, ale
nemusi byt stejna s mnoZinou trénovaci. ProtoZe bude potieba vytvorit vypis o vysledku
vybavovani, je nezbytné si uchovavat informaci o tom, jaky vystup vyvolaly jednotlivé
dokumentové vektory, resp. k jakym shlukam (kategoriim) byly piirazeny.

3.2.7 Volba vhodnych neuronovych siti

Pro zpracovani textovych dokumentt a jejich zarfazeni do kategorie budou tieba dvé
sité. Ob¢ dvé budou slouzit k odlisnému Ukolu a prave tento fakt si Zada zvladtni zamysleni
nad vybérem kazdé z nich. Prvni siti budou béhem trénovani predkladany kontextové vektory
slov z celkového slovniku a poté bude sit’ vytvaret vektory dokumentové, zatimco Ukol druhé
je shlukovani podobnych dokumentt. O tom, jak moc jsou zde dva dokumenty podobné,
rozhoduji sit¢ a nikoli ¢lovek. Pokud se ale bude rozhodnuti sit¢ shodovat stim, které by
ucinil ¢lovek, bude se jednat o Uspédnou klasifikaci. O Uspésnosti klasifikace velkou mérou
rozhoduji pravé zvolené sité, jak na pozici sité dolni, tak horni.

Dulezitost spravného vybéru dolni sité spociva vtom, Ze ani sebedokonaleSi
neuronova sit’, kterd by se pouzila jako ta horni, by nedokazala od sebe odlisit dva stejné
vektory majici reprezentovat dokumenty odlisnych kategorii. To znamend, Ze pokud dolni sit’
zvolime chybné a dokumentové vektory, které pravé dolni sit” vytvari, budou piilis podobné,
nemizeme Vv zadném piipadé ocekdvat od sit¢ horni Uspédnou Klasifikaci. Hlavnim
pozadavkem na dolni sit’ je, aby dokazala co nejlépe vystihnout sémantiku ¢eskych kontexti
reprezentovanych kontextovymi vektory a odlisit od sebe i sebemendi rozdily. Silnym
nastrojem v této oblasti je sit SOM, kterd prevadi n-rozmérny prostor kontexti do méné
rozmeérd, napr. dvou. Sitt SOM byla jiZ na zpracovani sémantiky s Uspéchem pouzita a to je
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hlavni davod, pro¢ bude pouZita i zde. Fin&i védci pouZili prdvé SOM na zpracovani
semantiky jejich jazyka a povedlo se jim kombinaci SOM-SOM (¢ili SOM jako dolni i horni
sit’) dosahnout zajimavych vysledka.

U vybéru sité horni je situace odlisSnA My mame k dispozici omezenou mnozZinu
kategorii, do kterych chceme dokumenty zarfadit. Napi. sit SOM vyjadiuje relativni
vzdalenosti dvou shluku v siti jejich podobnost, ale to my zde nepotiebujeme. Tato znalost by
mohla byt uzitetna pii feSeni jiného problému a ne pii fazeni dokumentti do predem
definované konetné mnoziny klasifikacnich trid. Dala by se napi. zkoumat vzdalenost
raznych kategorii ve vysledné mapé. Sit SOM zde zavadi dokonce navic jeden problém atim
je, Ze hranice jednotlivych shluki v siti neni jednoduché uréit. Dokumenty budou v siti razné
rozmisténé, v lepsim pripadé v oblastech (shlucich), ale jisté se vyskytnou piipady, kdy bude
vektor nékterého z dokumentd na puli cesty od centra jednoho shluku k druhému. Musi se pak
rozhodovat mezi dvéma stejné vzdalenymi kategoriemi. Sitémi, které timto typem problému
netrpi, jsou ART a MLP. Ob¢ dv¢ sit¢ maji jednoznacné oddélené klasifikaéni tridy. ART je
zéstupcem siti u¢enych bez ucitele, zatimco MLP se u¢i sucitelem. V této praci budou jako
horni sit’ otestovany ob¢. Na rozdil od SOM nabizeji tyto dvé sité velkou variabilitu, coz ae
nemusi byt vzdy vyhodou. ART ma velké mnoZstvi nastavitelnych parametri a ngjit tu
spravnou kombinaci si Zada zkuSenosti a velké mnozstvi pokusi, MLP ma sice parametri
méng, ale zase |ze upravovat jegji topologii riznym poétem vrstev a neurona v nich. Protoze
dokumentové vektory obsahuji polozky sredlnymi hodnotami, bude jako konkrétni sit’ typu
ART pouzita ART2, kter& zpracovani takovych vektoria umoziuje.

Jak je psano v kapitole 3.2.4 o architekture aplikace, budu se snazit o implementaci
jednotlivych typa siti tak, aby byly jednoduSe znovupouzitelné. Tento fakt neumoZziuje jen
jednoduché vyjmuti implementace sité z aplikace k té&to praci a nasazeni nékde jinde, ale také
pouZiti téZe sité¢ na jiném misté v rdmci stejné aplikace a sjinym ucelem. MuZe byt tedy sit’
ART, kterd byla puvodné navrZena jako horni sit’, pouZita i jako sit’ dolni a prestoZe si nelze
od kombinace siti ART-ART (tedy ART vdolni i horni vrstvé) moc dlibovat, bude
otestovana.

3.2.8 Definice vystupt aplikace

Ucelem aplikace je testovani UspéSnosti kategorizace ¢esky psanych textovych
dokumenti pomoci umélych neuronovych siti. Aby bylo moZzné usuzovat, zdali bylo
provedené zpracovani dokumentti Uspésné, je nutné mit néjakou vystupni informaci o tom, jak
byly jednotlivé dokumenty klasifikovany, krom¢ toho je tfeba dobie porozumét chovani
v sitich, coZ povede k lepSimu zpracovani dokumenti. Proto bude vhodné realizovat i jiné
vystupy nez jen vysledek kategorizace. ProtoZe bude vystupnich soubori k jednomu testovani
vice, budou uloZeny do spole¢ného adreséie.

Prvnim a nejdulezitéjSim vystupem bude soubor, kde se budou nachézet informace o
tom, jak byly dokumenty klasifikovany. Dokument je popsdn svym zarazenim ke kategorii,
které bylo u¢inéno ¢lovékem. V horni siti ART je vytvoien predem uréeny pocet shluki a jak
bylo receno v kapitole 3.2.6, program si bude béhem vybavovani ukladat informaci o tom,
které dokumenty byly piitazeny ke kazdému shluku. Tuto informaci program na konci ze
viech shluki vypiSe. Pri mnozstvi 7600 dokumentii v databdzi CTK ae neni vhodné
vypisovat popisek (tedy skutecnou kategorii) kazdého dokumentu pritazeného k prislusnému
shluku. Jednou moznosti je spocditat, kolik dokumenti od dané kategorie bylo shluku
piifazeno, a vypsat vzdy ¢etnost a o jakou kategorii se jedna. Mé se ale jako lepsi FeSeni zda
uvadét vzdy kolik procent z celkového poctu dokumenti dané kategorie bylo kazdému shluku
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piitazeno. Pozor, nemyslim tim, vypis procentudlniho zastoupeni dokumentt z dané kategorie
v rdmcei vSech dokumenta prifazenych k jednomu shluku. Zde by se totiZ negativné projevil
vliv nevyvazeného pocétu dokumentt v kategoriich v testovaci mnoZing, coz je pravé problém
databéze od CTK. Pti pouziti MLP jako horni sité je situace podobné. Pocet klasifikasnich
téid uréuje pocet neurona ve vystupni vrstvé MLP a Ize fici, Ze jeden neuron v té&o vrstvé
piedstavuje jednu kategorii. Je-li dokument na zakladé nejvysSi odezvy piifazen nékterému
neuronu, mazeme si béhem vybavovani pamatovat, z jaké kategorie tento dokument byl. Po
dokon¢eni vybavovani se vypiSe obsah neuront z vystupni vrstvy tak, jako u shluka v siti
ART. Jedinym rozdilem je, Ze u MLP mohou byt vystupni neurony piimo pojmenovany
kategorii, kterou maji reprezentovat, protoZe se jedna o sit’ u¢enou s ucitelem a je predem
definovano, ktery neuron ma mit nejvyssi odezvu pri dané kategorii. Z vystupniho souboru
pak bude patrné, Ze napt. jako politika bylo klasifikovano 90 % politickych a5 % sportovnich
¢lankd, zatimeco u zpracovani ART bude pouze vidét, Zze 90 % politiky a 5 % sportu bylo
zatazeno do stejného shluku.

V kapitole 3.2.7 je psano, Ze na zpusobu tvorby a vysledné podobnosti
dokumentovych vektora velkou mérou zavisi UspéSnost celého zpracovani. Nebude-li obsah
souboru svysledky zpracovani zcela odpovidat naSim predstavam, bylo by Zadouci mit
moznost vidét, jakou podobu mely vektory klasifikovanych dokumentt. Budou-li vektory uz
na prvni pohled ptilis podobné, nebo dokonce stejné, nemiZeme se divit Spatnym vysledkam
klasifikace. Neni tedy nic jednodussiho, nez Ze se po prichodu dokumentt dolni siti vysledné
dokumentové vektory vytisknou do souboru.

Jako dolni sit’ aplikace byla mimo jiné zvolena i sit ART, konkrétné ART2. Neni mi
znamo, Ze by tato sit’ byla nékdy pouZzita na zpracovani sémantiky prirozeného jazyka, ale
kdyZz uz zde bude testovana, tak by bylo vhodné sledovat, jak si skontextovymi vektory
jednotlivych slov poradi. Jak bylo popsano v kapitole 3.2.7, tato sit' netrpi problémem
obtizného oddéleni shiukt jako SOM, z ¢ehoz vyplyva, Ze je mozné jednoduSe vytvorit vypis
slov v&ech vytvorenych shlukii. ProtoZe slov ve slovniku k databdzi CTK je vice nez 65 tisic,
vidim jako nejlepsi volbu vypis obsahu kaZzdého shluku do samostatného textového souboru.
Analyzou vytvorenych vypisi bude po provedeni testt moZné zhodnotit, jestli je pouZiti sité
ART vhodné pro zpracovani semantiky prostiednictvim dolni sité ¢i nikoli.

Uceni s ucitelem, které se pouziva u MLP, umoZziuje urcit béhem uceni chybu. Vyvoj
této chyby v pribéhu konani ugicich cykla Ize uchovat a na zavér jeg vytisknout do souboru.
Ze ziskanych dat je napt. moZné sestrojit graf, jehoz hodnoty budou v idedlnim piipadé klesat
k nule. Dale bych chtél pro lepsi sledovani ¢innosti sité vypisovat do souboru i vyvoj odezvy
sit¢ na vdechny vektory z u¢ici mnoziny. Myslim si, Ze u sité¢ ucené sucitelem ma tento
vystup smysl, protoZe piedem vime, jaké hodnoty vystupu na dané ucici vektory chceme a
muizeme tedy sledovat, jak a jestli se vystupni hodnoty Zadanym hodnotam blizi ¢i nikoliv.
Zaroven je také mozné spoditat, jestli je vystup sité nadany vstupni dokumentovy vektor lepsi
nez v predchozim uc¢icim cyklu. Z informaci o Zadaném vystupu, skute¢ném vystupu,
kategorii dokumentu a indikétoru lepSiho nebo horsiho vystupu nez v piredchozim cyklu bych
poskladal zaznamy aty pak tiskl do dalSiho vystupniho souboru. Je tieba mit ale na védomi,
Ze srostoucim poétem ugicich epoch a ugicich dokumenti (dokumentovych vektort) bude
velikost vysledného vystupniho souboru rast. Bude tudiz vhodné dét tento vystup jako
volitelny a tim nechat o jeho tvorbé rozhodnout uZivatele. Pocet ugicich epoch se maze
pocitat i ve statisicich a pri databézi se 7600 dokumenty je mozné ve vysledném souboru
svyvojem vystupu sité dosahnout i desitek miliona radek.
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3.3 Implementace

Aplikaci k této bakalédrské praci jsem pojmenoval Categorizator podle jejiho Ucelu.
Nazvy tiid, proménnych a texty koment&t jsou psany v angli¢tingé. Program je délen do
balika, kde kazda z vrstev tiivrstvé architektury ma sviij viastni balik pojmenovany dle nazvu
prislusné vrstvy, jen tiida Main stoji vné. Implementace siti ART, SOM a MLP maji taky své
vlastni baliky, které z hlediska architektury aplikace ndleZi vrstve aplikacni.

3.3.1TridaMain

Trida Main, jak uz nazev napovida, je tou tridou, ktera obsahuje statickou metodu
main. V metodé main celd aplikace startuje. JelikoZ je program ovladan pomoci grafického
uZivatelského rozhrani, je Ukolem metody main pouze toto rozhrani vyvolat, tedy vytvorit
instanci hlavniho okna aplikace. Béhem testovani kategorizace jsem doSel k zavéru, Ze by
bylo vhodné do téo tridy doimplementovat takovou funkénost, aby bylo mozné spousdtét testy
bez nutnosti vyuzivani grafického rozhrani, tedy pouze z prikazové radky. Pro uzivatele, ktery
uz program zna, by to piineslo jednodusSi zadavani vice testii najednou napi. prostiednictvim
davkovych soubord.

3.3.2 T¥ida Input

Tato tiida je jedinou tfidou datové vrstvy, matedy na starosti veskeré na¢itani vstupt
z externich soubord. Vstupni soubory jsou pouze textové a vSechna ¢teni probihaji pomoci
ticidy Scanner. Tiida matii verejné metody a vSechny vraceji nactena data v kolekcich. Prvni
metodou je getDictionary, ktera na zakladé ndzvi souboru s celkovym slovnikem a souboru
s kontextovymi vektory ke slovim ve slovniku piedanych jako parametry nacte vSechna
pouZita slova v databédzi dokumenti a jim prislusné kontextové vektory. Slovo ze slovniku a
jeho kontextovy vektor spolu vytvori instanci téidy Pattern ata se ulozi do kolekce ArrayList.
Reference na ArraylList naplnény v3emi nattenymi daty se vraci jako névratova hodnota.
DalSi metoda ma nazev getDocument a jejim parametrem je objekt téidy File, coz je
dokument, jehoZz slova byla nahrazena kontextovymi vektory. Metoda getDocument nacte
kontextové vektory do kolekce ArrayList a ten vréti jako svou navratovou hodnotu. Posledni
metodou je getReal Categories a ta na¢ita se souboru, jehoz nézev je parametrem, ke kazdému
dokumentu z databaze jeho skutecnou kategorii. Skutecnou se mysli tu, kterou uréil ¢loveék a
ne neuronova sit. Nactend data se vraci v HashMapé, kde je klicem nézev souboru a
hodnotou jeho skutecné kategorie.

3.3.3 Trida ApplicationL ogic

Ttida ApplicationLogic uz patii do aplikacni vrstvy. Metody této tiidy jsou volany
z uZivatelského rozhrani s poZzadavkem na konkrétni zpracovani dokumenti. ProtoZe aplikace
nyni nabizi tfi kombinace dolnich a hornich siti (ART-ART, SOM-ART a SOM-MLP),
obsahuje i tato tiida tfi metody. Jejich jména jsou runART_ART, runSOM_ART a
runSOM_MLP. V&echny metody jsou volany sparametrem, kterym je objekt tridy
ParametersComplete. Objekt téo tridy v sob¢ uchovava viechny parametry pro kombinaci
obou siti nastavené v GUI. Kazda z vySe jmenovanych metod poté vykona potrebneé kroky ke
spusténi zpracovavani prislusnou dvojici siti.
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3.3.4 Trida ParametersComplete

Chovéni neuronovych siti se da ovlivnit mnoha parametry, napt. v pripadé sit¢ ART
jich je az 12. Vzhledem k tomu, Ze se pro zpracovani pouzivaji sité dvé, se tedy mizeme
dogtat na vysoké cislo. Vysoké ve smyslu piedavanych parametri mezi metodami. Zvolil
jsem tedy jiny pristup, kdy jsou parametry siti zapouzdieny do dvoustupnové hierarchie
objekti. Objekt tiidy Parameter sComplete v sobé nese ndzvy vSech vstupnich soubori ataké
odkazy na objekty, které obsahuji konkrétni hodnoty parametri pro dolni resp. horni sit. Mezi
metody téo tiidy patii akorét getry a setry.

3.3.5Trida Net

V&chny tti dosud implementované kombinace siti pro klasifikaci dokumenta maji
hodné spolecného. VSechny zpracovavaji nejprve slovnik, poté dokumenty. Zpracovani se u
jednotlivych kombinaci 1i8i zpisobem, ale vzdy musi byt vykonano. Proto je v aplikaci tiida
Net, ktera je abstraktni a bude pouzivana jako rodicovska trida konkrétnich
implementovanych soustav siti. Net ma abstraktni metodu workOut, kter4 predepisuje
potomkam povinnost tuto metodu piekryt a implementovat tak vlastni zpasob zpracovani.
Schéma znazoriujici ¢innost metod workOut u v3ech trid, které od Net dédi, 1ze nalézt
v piilohach jako schéma 2. Mezi dali spolecné ¢innosti viech kombinaci siti patii vypis
vysledki kategorizace a vypis dokumentovych vektort. Tyto ¢innosti jsou pro vsechny
soustavy siti naprosto stejné, tudiz metody, které vypisy provadéji, nejsou abstraktni, ale jsou
jiz plné¢ implementovany a potomci je pouze volaji. Vypis vysledka provadi metoda
printCategories a vypis dokumentovych vektoria metoda printDocuments. Aplikace mé dle
kapitoly 3.2.1 vypisovat i parametry, skterymi bylo vysledki dosaZeno. Tato informace se
nejlépe hodi pravé do souboru svysledky klasifikace a bude tedy tvotit jeho hlavicku. Vypis
hlavicky s parametry se ale liSi u kazdé soustavy siti, a proto je realizovan pomoci abstraktni
metody printCaption, v které si kazda soustava vypiSe hlavicku dle sebe a az poté se tiskne
spoletnd ¢ast metodou printCategories. Po vypisu spolecné ¢asti se jesté vola abstraktni
metoda printFooter, kde miZze kazda soustava vypsat jesté dodatecné informace.

3.3.6 T¥ida ART_ART

ART_ART je jednou ze tiid, které od tridy Net dédi. Tato tiida reprezentuje zpracovani
soustavou siti, kde ART je jak dolni tak horni sit’. Od t¥idy Net ma piredepsano, Ze musi
implementovat metodu workOut, v které jsou volany metody na uceni dolni sit¢ slovnikem
vSech pouzitych slov, vytvoreni dokumentovych vektort, uceni horni sité dokumentovymi
vektory a klasifikace dokumenti horni siti. DAe musi implementovat printCaption resp.
printFooter, kde se tisknou vSechny parametry dolni i horni ART sité resp. obsah shluku, kam
byly zafazeny dokumenty, které u vSech jinych shluka vyvolaly reset. Posledni veiejnou
metodou je printWords. V t&o metodé se za kazdy shluk tisknou slova piislusnych
kontextovych vektoru, které byly k danému shluku prifazeny.

3.3.7 Ttida SOM_ART

SOM_ART je dal§i tiidou, kterd dédi od t¥idy Net. V jeji verejné metodé workOut se
nejprve nauci dolni sit’, kterou zde predstavuje SOM, celkovym slovnikem. Poté se pomoci
dolni sit¢ vytvoii dokumentové vektory dokumenti z ugici mnoziny, které slouzi jako ugici
mnoZina vektora sit¢ horni (zde ART). Po nauceni horni sité se vytvori dokumentové vektory

24



dokumentd, které maji byt klasifikovany, aty se zpracuji siti ART. V metodé printCaption a
printFooter se provadi obdobné ¢innosti jako u metod se stejnym jménem ve tridé ART_ART.

3.3.8 T¥ida SOM_MLP

Tato trida stejné jako tridy ART _ART a SOM_MLP dédi od Net a reprezentuje
zpracovani dokumentu dvojici siti SOM a MLP. V metodé workOut se provadi stejné kroky
jako u SOM_ART popsané Vv kapitole 3.3.7, de misto u¢eni a klasifikace siti ART je zde
MLP. Metoda printCaption opét vypisuje hlavicku souboru s vysledky, ale podoba vysledki
klasifikace je ted’ trochu odliSng, zmeénily se nazvy shluki. Zatimco u ostatnich kombinaci
siti, kde je horni siti ART, jsou shluky jen oc¢islovany, jsou u kombinace SOM-MLP shluky
popsany nazvem kategorie, jejiz dokumenty se maji ve shluku shromézdit. ProtoZe u sité
MLP vime, které dokumenty byly zafazeny $patné a které dobie, |ze uréit, u kolika procent
dokumentt byla klasifikace UspéSnd. Tuto informaci vypisuje metoda printFooter. Vyvoj
chyby v pribéhu konani epoch uceni vypisuje do souboru metoda printErrors.

3.39TridaART2

I mplementace sit¢ ART2 je v baliku art2, kde se také nachazi trida ART2. Objekt téo
téidy je referencovan jako reprezentace celé sité. Verejna metoda buildNet slouzi k sestaveni
sit¢ z obou jejich vrstev. Mezi dalSi metody tridy patii learn, kterd jak uz nazev napovida, uci
sit' vektory z piedané kolekce ArraylList. Prab¢h uceni znézornuje algoritmus 1 v sekci
ptilohy. Metody getCategorizedDescriptions a getAverageSgnal provadeji klasifikaci (viz
algoritmus 2 v prilohach), prvni jmenovana vraci ke kazdému shluku seznam popiski
(skutecnych kategorii) prifazenych dokumentt, zatimco getAverageSignal vraci pole o
velikosti poctu shluki, ve kterém jsou jednotlivé prvky prameérnymi vyvolanymi odezvami na
kontextové vektory piedlozeného dokumentu. Metodou getAverageSgnal se tedy vytvari
dokumentové vektory.

3.3.10 Tridy ART 2Parametersa ART2Constants

Sit ART2 m& mnoho nastavitelnych parametra, které ovliviiuji jeji ¢innost pii uéeni a
vybavovani. ProtoZe by bylo krajné nepiehledné piredavat kazdy parametr sité prostiednictvim
parametri, skterymi jsou volany metody, rozhodl jsem se vytvorit tiidu ART2Parameters.
Tato ttida ma jako své atributy prévé parametry sit¢ ART2 a jeji instance tedy slouzi
k predavani vSech parametrii najednou pomoci jedné reference. Timto zpasobem se zabrani,
aby napt. konstruktor tiidy ART2 byl volan svice jak deseti parametry. Aby uZivatel nemusel
vyplinovat vSechny parametry, i kdyZ jim tieba nerozumi, je tu trida ART2Constants. V této
tiide jsou verejnymi statickymi atributy vSechny parametry sité i se svou doporucenou
hodnotou. Doporucené hodnoty jsou brany z [FA94].

3.3.11 T¥ida F1L ayer

Trida FlLayer predstavuje jednu ze dvou vrstev sit¢ ART2. V poiadi zpracovavani
vstupt stoji jako prvni, d& se tedy fici, Ze je vstupni. Vrstva F1 obsahuje Sest typt neuron,
které jsou dle [FA94] pojmenovany w, X, v, U, p, q a tvoii atributy tridy F1Layer. Neurony
typu w piebirgji hodnoty ze vstupniho souboru, zatimco neurony p piedavaji vystup vrstvy F1
vrstvé F2. Mezi verejné metody patii metoda restart, kterd nastavi vystupy vech neuroni na
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nulu. Této metody se vyuzivd, pii prechodu na zpracovéani dalSiho vstupniho vektoru. Metody
updateF1Activations a UPHalfTurn zgjistuji Siteni vzruchu ve vrstvé F1.

3.3.12 Trida SetOfNeurons

Neurony w, X, V, U, p, q z vrstvy F1 sité¢ ART2 zpracovévaji vstupni vektor a vysledek
piedavaji vrstvé F2. Tyto neurony jsou implementovany jako objekty tiidy SetOfNeurons.
Béhem zpracovani se provadéji rizné aritmetické operace, které jsou popsany v [FA94].
Cinnostmi, které provédéji neurony vZech vy3e zminénych typa, jsou predavani
normalizovaného vektoru vystupi a potlaceni Sumu u vystupnich hodnot. Metodou na
vypocet normalizovaného vystupu je getNormalizedValues, zatimco potlaceni Sumu provadi
metoda getSuppressedValues. DalSi operace provadéné pii pienosu mezi neurony jsou
implementovany ve tiidé F1Layer, protoZe uz nejsou pro vechny neurony spolecné.

3.3.13 T¥ida F2L ayer

Shluky jsou v siti ART2 reprezentovény neurony, které se nachézeji ve vrstvé F2.
Vrstva F2 je implementovéna v tiidé F2Layer. Vitézny shluk se ke kazdému vstupu hleda
pomoci metody findAWinner, ktera pro kazdy neuron vrstvy F2 spocitd hodnotu vystupu a
mezi t¢mi, které nejsou zablokovany, najde neuron s odezvou nejvysSi. Metoda inhibitCluster
zablokuje neuron, jenZz je urcen parametrem, skterym je metoda voldna. Po dokonceni
zpracovani jednoho vstupniho vektoru je tieba zablokované neurony zase odblokovat. Tuto
¢innost provadi metoda restart. Pro tvorbu dokumentovych vektora je tieba ziskat vektor
spramérnou odezvou sité. Tento vektor vraci metoda getAverageSgnal. Metoda
getDescriptions se vola po klasifikaci a vraci ke kazdému neuronu vrstvy seznam popiski
dokumenta, které k nému byly piirazeny.

3.3.14 Trida Cluster

Neurony ve vrstvé F2, které predstavuji shluky, jsou objekty tridy Cluster. Mezi
atributy této tiidy patii pole dopiednych a zpétnych vah, kolekce vektora i s popisky, které
byly shluku prifazeny, soucet signdlti vyvolanych piirazenymi vektory a dalSi. Neuron musi
byt schopen vypocitat svou odezvu na piedloZeny vektor, coZz vykondva metoda getSignal.
Pridani vektoru s popiskem do vitézného shluku je realizovano pridanim do kolekce ¢lena
shluku, ktera se jmenuje members. Vlastni pridani provede metoda setWinnerOf. Metoda
getAverageSgnal vréti praimérnou odezvu neuronu na vektory predkladdané siti. Hodnota
pramérné odezvy se vypocita jako podil souétu signdlt vyvolanych vektory, pro které se stal
dany shluk vitéznym, a celkového poctu vektort predloZenych siti. Timto zpisobem jsem se
snazil docilit toho, aby pramérna odezva neuronu, ktery se stal vitézem castéji neZz ostatni
neurony, byla vysSi, protoZe shluk jim reprezentovany bude zjevné pro piredloZeny dokument
charakteristictéjsi.

3.3.15 T¥idy SomMap a Neuron

Sit SOM je implementovéana ve tiidé SomMap a jednotlivé jeji neurony jsou
instancemi tiidy Neuron. Ob¢ tyto tfidy jsou v baliku som v aplikacni vrstvé. Implementaci
sit¢ SOM jsem prevzal z bakaldiské prace Jifiho Kusy zroku 2007, kterd se zabyva siti
WEBSOM. K bakaldrské préaci Jitiho Kuasy byla vytvoiena cela aplikace sgrafickym
uZivatelskym rozhranim, kterd se sit¢tmi SOM pracovala. ProtoZe j ve své aplikaci potiebuji

26



pouze implementaci SOM, vyjmul jsem z aplikace Jitiho Kusy pravé tridy SomMap a Neuron.
Objekty tridy Neuron jsou referencovany ze SomMap a ma ¢ast aplikace je tedy piimo
nevyuziva. Objekt SomMap je odkazovan ze tiidy SOM_ART a také SOM_MLP, kde jsou
volany metody startTraining pro nauceni sité a startCategorization pro klasifikaci.

3.3.16 T¥idy MLP a ErrorRecord

MLP patti do baliku mip, ve kterém se nachézi vSechny tiidy implementace sit¢ MLP.
Objekt tridy MLP je odkazovan ze SOM_MLP jako reprezentace sité MLP. Steiné jako ostatni
sit¢ je i sitt MLP tifeba nejprve naucit vstupnim vektoram. Uceni zndzornéné v prilohach
algoritmem 3 provadi metoda learn. Metoda categorize, jgjiz algoritmus je v prilohach jako
algoritmus 4, ma na starogti vybavovani sit¢ MLP. V kapitole 3.2.8 je psano, Ze se u
zpracovani siti MLP bude vypisovat vyvoj chyb a vystupt béhem féze uceni. Zpisob vypisu
chyb je jednoduchy. Po kazdé ucici epoSe se celkova chyba za vdechny ucici vektory uloZi do
kolekce v podobé objektu tiidy ErrorRecord, jenZz spojuje informaci o poradi epochy a
hodnoté chyby, a na zavér se obsah kolekce vytiskne do souboru. U vypisu vyvoje vystupt
sit¢ je problém slozitéjsi. Informaci o tom, jestli je vystup blize tomu Zadanému, jsem rozdglil
na ¢asti. Vystup sité je skupina tolika ¢isel, kolik je vystupnich neuroni. Mohou tedy tvorit
vektor, ktery budu nazyvat vystupni. Nositelem informace o lepSim ¢i horSim vystupu je také
vektor, kterému Ize tikat hodnotici a ktery je tentokré sloZeny z pismen. Je-li i-ty prvek
vystupniho vektoru blize i-tému prvku Zadaného vystupu nez tomu bylo u predchoziho
uciciho cyklu, pak je i-ty prvek hodnoticiho vektoru pismeno B jako better (lepsi), v jiném
piipadé bude uloZzeno pismeno W jako worgt (horsi). Takto vytvorené hodnotici vektory
budou spolu s konkrétnimi vystupy souc¢asti jednoho z vystupnich soubor.

3.3.17 T¥idy MLPParametersa ML PConstants

Chovani sit¢ MLP se da ovlivnit dvéma parametry. Prvnim je parametr o, kterému se
také fika ucici pomér. Druhym je tzv. parametr potlacovani Sumu oznatovany ®. Oba tvori
atributy tiidy MLPParameters, mezi které také patii pocet epoch uceni, maximalni hodnota
chyby a pole celych ¢isel s nazvem hiddenLayers, které udava kolik skrytych vrstev skolika
neurony ma sit’ mit. Pocet skrytych vrstev je dan délkou pole hiddenLayers a pocet neuront
i-té skryté vrstvy je dan i-tym prvkem tohoto pole. Vysledny objekt tfidy MLPParameters
slouZi k predani v3ech nastavitelnych vlastnosti najednou. Pro uréeni standardnich hodnot
parametri MLP je zde tfida MLPConstants se svymi statickymi atributy.

3.3.18 T¥ida Layer

Ttida Layer reprezentuje jednu vrstvu vicevrstvé perceptronové sité - MLP. Kazda
vrstva se sklada z urcitého poctu neurond. Pole téchto neuronia s nazvem perceptrons tvori
jeden z atributu tridy Layer. Kazdé vrstvé MLP se predava vstup, ktery je zaroven vystupem
vrstvy predchozi a na jehoz zékladé je metodou computeOutput vypocitan vystup téo vrstvy.
Vstupy i vystupy vrstev jsou piredavany v poli redlnych cisel. Kromé vypoctu vystuptt na
vstupni signaly, které se Siti dopiedné, umi vrstva také vypogitat chyby, které se naopak Siki
zpétné. Zpuasob vypoctu chyb ve skrytych a ve vystupni vrstvé se lisi. Metoda computeError
poc¢ita chyby neuroni ve skrytych vrstvéch a computeErrorLastLayer pocita chyby ve
vystupni vrstvé. Po prachodu signdlu vpied a chyby vzad je moZné upravit vahy spojeni. Tuto
¢innost obstarava metoda updateWeights.
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3.3.19 T¥ida Perceptron

Kazda vrstva sit¢ MLP obsahuje pole referenci na své perceptrony, kterymi jsou
instance tridy Perceptron. U kaZzdého perceptronu se pocita jeho vystup na prijaty signal.
Tento vystup se nejen Siti do dalSich vrstev, ale vyuziva se i k vypoctu chyby, kterd pripada
na dany neuron, proto se vystup v objektu neuronu uchovévé prostrednictvim atributu output.
Situace schybou je analogickd Chyba se vypocita a Siti na neurony v predchézejicich
vrstvéch, ale jeji hodnota je pouzita pii upravovani hodnot vahovych spojeni, které nastava
pozdéji. Proto jsem se rozhodl jeji hodnotu uchovat v atributu s nézvem error. Poslednim
atributem tiidy Perceptron je pole vahovych spojeni, pires které se vystupy a chyby Siii. Mezi
metody této tiidy patii pouze getry a setry atributu.

3.3.20 Trida Window

Hlavni okno aplikace je vytvoreno ve tridé Window z prezentacni vrstvy. Tato tiida
dédi od JFrame, coz ji dava moznost vytvaret grafické uZivatelské rozhrani. GUI jsem se
snazil vytvorit pro co mozna nejjednodussSi ovladani celého programu. Knihovna Swing
jazyka Java nabizi moznost pouZiti zaloZek jako prvku clenéni GUI. Z8ozky se pouzivaji
progtiednictvim téidy JLayeredPane a j& jsem pouZzil pro kazdou kombinaci dolni a horni sité
jednu. Metoda pro tvorbu okna GUI se jmenuje createMainWindow a je volana z konstruktoru
tiidy Window. V createMainWindow jsou volany dalSi metody, které vytvoii obsah
jednotlivych zaloZek. Hierarchie volani metod na vytvoieni celého GUI piipomina datovou
strukturu strom a je zobrazena ve schématu 1 v prilohéch. Nagitéani vstupnich soubora probiha
za pomoci tiidy JFileChooser a ndzev natteného souboru se zobrazuje pod tlacitkem, které
dialog na vybér vyvolalo. V pripadé, Ze se vybira ucici nebo testovaci mnozina dokumentt,
tedy vice souborti ngjednou, se misto ndzvu souboru zobrazuje jejich pocet. V zdlozkach
piisluSgjicich nekteré z kombinaci siti jsou okénka (JTextField), do kterych Ize vyplnit
vSechny nastavitelné parametry. Jako poc¢atecni hodnoty parametra siti ART2 resp. MLP jsou
zvoleny hodnoty statickych proménnych ze tiid ART2Constants a MLPConstants. Zadani jak
vstupnich soubori, tak i parametria je pied spusténim zpracovani zkontrolovano a pokud
uZivatel nékterou z téchto nélezitosti nezadal, bude mu zobrazeno okno s pokynem k naprave.

3.3.21 T¥ida ProgressBar

Dle specifikace poZadavki na aplikaci v kapitole 3.2.1 ma byt uZivatel béhem
zpracovavani dokumentt programem informovan o prabéhu. K zobrazovani tohoto prabéhu
slouzi grafické okno vytvorené ve tridé ProgressBar, ktera se stginé jako trida Window
nachézi v prezenta¢ni vrstvé. Obsah okna je vytvoien v metodé makel nside, kde je mu piidan
Border Layout Manager. Informace 0 nazvu ¢innosti provadéné neuronovymi sitémi a pokyn
k ¢ekéni je v centrdni ¢asti layoutu v objektech tiidy JLabel. Do jizni ¢asti je umistén
JProgressBar, ktery graficky znézornuje pokrok. Aby bylo mozné odhadnout, kdy bude
klasifikace dokoncena, ukazuje okno mimo ubéhnutého ¢asu i ¢as zbyvajici. Na zéklade
zmeéteného uplynulého ¢asu, mnoZstvi celkové préce a mnozstvi préce vykonané lze urcit
odhad ¢asu zbyvajiciho dle vztahu 3.3.21.1.

Vypocet zbyvajiciho ¢asu (3.3.21.1)

(celkem prace — vykonand préace)
vykonand prace

zbyvajici tas = uplynuly ¢as
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Prenos informace o prabéhu ¢innosti je realizovan pomoci vzoru observable-observer,
kde neuronova sit’ vysila informace o prabéhu a objekt tridy ProgressBar tyto informace
zpracovava. ProtoZze mezi prendSené informace patii ndzev ¢innosti, procentualni vyjédreni
hotové ¢asti prace, uplynuly a zbyvajici ¢as je jako prostiedek pro pienos vyuzivano objekti
téidy ProgressArt resp. ProgressMip pro sitt ART resp. MLP. Z diivodu cizi implementace
sit¢ SOM je pro ni vyuZito ProgressArt. U MLP patii mezi piendSené informace také
soucasna chyba. Tu jsem se rozhodl zakreslovat do grafu, ktery se pri zpracovéani siti MLP
piida do okna s prubéhem.

3.3.22 Trida ErrorGraph

Graf, jenZ je zobrazovan béhem zpracovavani siti MLP v okn¢ s pribehem, je instanci
tiéidy ErrorGraph. V grafu je zndzornén prabéh chyby uceni béhem konani uéicich cykla.
Z tohoto grafu lze jedté pred dokoncenim zpracovani vydedukovat, jestli spéje k dobrym
vysledkim. T¥ida ErrorGraph dédi od tridy JPanel a prekryva metodu paintComponent. Diky
tomu je mozneé vytvorit objekt GUI s vlastnim obsahem. Mezi atributy t¥idy ErrorGraph patii
kolekce ArrayList s nazvem data, do niz jsou hodnoty chyb v pribéhu u¢eni ukladany. Data z
kolekce data pak slouzi k vykresleni kiivky grafu. Hodnoty popiskti na ose y grafu jsou
voleny tak, aby mezi nimi byl co nejmensi krok pti zachovani ¢itelnosti. Jinymi slovy tak, aby
tedy nedoSlo k splyvéani dvou popiski. Maximalni hodnota popiski osy y je volena na zékladé
maximalni hodnoty chyby. Popisky osy x jsou krokovany po 50. Pokud bude vykonéano vice
ucicich cykla nez by se do grafu veSlo, objevi se posuvnik, kterym |ze vybrat a zobrazit
libovolnou ¢ast grafu.

3.4 Naroky aplikace

Aplikace je jako celek velmi vypocetné naroénd, z ¢ehoz plyne i velka narocnost
Casova. Vyber konkrétni kombinace siti ma zasadni vliv na dobu, kterou program pro
zpracovani potiebuje. Sitt ART2 je ze vSech pouzitych naro¢na nefméné a jeji trénovani trva
zhruba tiikrét kratSi dobu nez trénovani SOM. U sité MLP je vysledny ¢as zavisly na zvolené
topologii a linearné zavisi na poctu ucicich cykla. ProtoZe se ¢asové naroky u raznych siti
vyrazné lisi, budou konkrétni hodnoty uvedeny v kapitole 4 pro kazdou kombinaci siti zvI&st.
Naroky aplikace na procesor nejsou limitujici, ale vykonngjSi procesor pochopitelné vede
k rychlejSimu zpracovani. Aplikace byla mimo jiné testovana i na velmi starém a pomalém
procesoru AMD Duron 650 Mhz, kde zpracovani trvalo déle, ale bez problémi bylo
dokon¢eno. Program pracuje s velkou mnozinou dat, je tedy zapotrebi mu pridélit dostatecné
mnozstvi paméti. MnoZstvi paméti poZzadované programem zavisi na poctu zpracovavanych
dokumenti. Pri préci s databazi dokumentti od CTK doporuguji pridélit aplikaci alespori 200
MB paméti, coZ lze ucinit pomoci piepinate —Xmx200M. Program je psan v Javé a je tedy
nutné mit Javu na svém pocitaci nainstalovanu. Pri vyvoji atestovani byla pouZitaverze 1.6.

3.5 Hledani vhodnych parametr

3.5.1 Diilezitost volby parametri

Pro dosaZeni nejlepSich moznych vysledka klasifikace dokumentu je klicovou volbou
nejen spravny typ dolni a horni sité, ale také vhodné parametry siti. Kazdy z parametra méa
vliv na néco jiného a jako celek ovlivauji vysledky klasifikace. Mira ovlivnéni vysledki
raznymi parametry je razna ProtoZe jsou testy klasifikace velmi ¢asové naro¢né a pocet
moznych kombinaci hodnot parametru je obrovsky, budou provedeny testy jen téch, o kterych
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se domnivam, Ze maji na vysledek nejvétsi vliv. Pouzita implementace sité SOM jiZ byla
testovana jejim autorem Jifim Kasou a ja se budu naddle vénovat testovani mnou
implementovanych siti, tedy ART2 aMLP.

3.5.2Volba parametria ART2

Jak bylo teceno v kapitole 2.4.1, u siti typu ART je mozné kontrolovat miru
podobnosti vektora fazenych do stejného shluku. Parametrem, kterym tuto podobnost mize
uzivatel ovlivnit, je parametr p neboli bdglostni parametr. Cim vy&Si hodnota p bude zvolena,
tim prisnéji bude na podobnost dohlizeno a vektory ve stejném shluku budou podobnéjsi.
Mechanismus, ktery ma kontrolu podobnosti na starosti, je jiZ zminény resetovaci
mechanismus. Hodnoty parametru je teoreticky mozné volit od 0 do 1, ale prakticky pouze
hodnoty od 0,7 do 1 maji smysl [FA04]. Zména parametru p ma vyznamny vliv narozmisténi
vektora ve shlucich a bude tedy testovana. DalSim parametrem, jehoZz zménu je vhodné
otestovat, je pocet ucicich cykla. Mira nauceni sité také bude vyrazné ovliviiovat vysledné
shlukovani vektori a bude testovana. Situace svhodnym poc¢tem ucicich cykla neni tak
jednoducha, jak by se zdalo. V redlném Zivoté vétSinou oplati, Ze ¢im vicekrd se nééemu
¢lovek uci, tim [épe to pak umi, ale u ART to neplati. Sit’ potiebuje vice ucicich cykla nez
jeden na své nauceni, ale nesmi jich byt tolik, aby nastala faze tzv. pieuceni. Vysledky
klasifikace s raiznymi hodnotami p a pocty ucicich epoch budou diskutovany v kapitole 4.1 a
4.2,

3.5.3Volba parametra MLP

Cinnost siti MLP Ize ovlivnit dvéma zptasoby. Jednim je zména hodnot parametri o a
©®, druhym je zména topologie sité. Parametr o neboli ucici pomér ovliviiuje, jak moc se
budou meénit hodnoty vahovych spojeni po prichodu u¢iciho vektoru, zatimco parametr ®
stgin¢ jako u siti ART potlacuje vznikly Sum. Zménou topologie sité se rozumi zména poétu
skrytych vrstev a pocta neurona v nich. Testovano bude nékolik vybranych hodnot parametru
a ataky péar vybranych topologii sité. Zménou topologie se bude ménit oddélovaci schopnost
sit¢, tedy schopnost sité oddglit v prostoru vektora jednotlivé shluky, coZz muaze pomoci
pochopit, jak jsou v n-dimenzionarnim prostoru, kde n je velikost vektori, dokumenty
organizovany.
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4. Dosazene vysledky

V této kapitole budou diskutovany vysledky ziskané pomoci aplikace Categorizator,
kterd byla v rdmci této bakalarské prace vytvoiena. Vysledky klasifikace jsou zobrazeny
v tabulkach, které byly vytvoieny na zakladé vysledkt ve vystupnich souborech. Obsah
tabulek je délen na &tyti ¢asti, kde se kazda tyka jedné kategorie dokumenti. Cést tabulky
vénovana jedné kategorii je délena na sloupce, jejichz ndzvem je hodnota testovaného
parametru. Hodnoty uvedené ve sloupci odpovidaji procentualnimu rozdéleni dokumenti
zdané kategorie a pro danou hodnotu zkoumaného parametru mezi vytvorené shliuky.
Hodnoty jinych parametrt, nez na které je test zaméren, jsou ponechany tak, jak je aplikace
nabizi.

Z databéaze CTK bylo zapotiebi vybrat mnozinu trénovacich a testovacich dokumenti.
Pro nauceni siti je vhodné pouzivat vyrovnané poc¢ty dokumentti od vSech kategorii, ale
v databézi CTK vyrovnané pocty nejsou. Dokonce mezi prvnimi 6000 dokumenty se
vyskytuji dvé kategorie, u nichz cetnost jejich dokumenti nepresahuje dva vyskyty.
Dokumenty téchto kategorii jsem se rozhodl vyradit ze zpracovéni. Ostatni kategorie maji
vzdy alespon 40 dokumentd, a tak jsem jako trénovaci mnozinu zvolil 160 dokumentu, kde
ma kazda ze ¢tyt zpracovavanych kategorii zastoupeni 40. Pro testovani jsou voleny vSechny
dokumenty z prvnich 6000 dokumentti, které patéi do kategorii sport, politika, zahrani¢i a
spolegnost. Zbylych 1600 dokumentti z databéze CTK uZ jsou takové dokumenty, u nichz
nelze jednoznacné rozhodnout o kategorii, a jsou tedy zarazeny do kategorii vice. Klasifikaci
takovych dokument bych ponechal az na siti, ktera bude dobie fungovat pro dokumenty
s jednozna¢nym uréenim kategorie.

4.1 Kombinace ART-ART

4.1.1 Kategorizace

Vysledky zpracovani databéze dokumentit od CTK takovou kombinaci siti, kde je
ART jako dolni i horni sit’, jsou zobrazeny v tabulce 4.1.1.1. Tato tabulka zobrazuje, jak se
meénily vysledky kategorizace v zavislosti na zméné parametru p. Parametr p ovliviiuje
rozmisténi dokumenti do shlukt na zakladé kontroly podobnosti jejich kontextovych vektori.
Z tabulky 4.1.1.1 je patrné, Ze nebylo dle o¢ekavani dosazeno Zadané rozmisténi dokumenta.
Podledni fadek tabulky, ktery je popsan pismenem N oznacuje shluk, ve kterém se nachézi
nezaraditelné dokumenty, tedy takové dokumenty, u nichZ parametr p nedovolil zarazeni do
Z&dného jiného shluku. Pri zvySovani hodnoty p je vidét rostouci tendence obsazenosti shluku
N. Tuto tendenci také zobrazuje graf 4.1.1.1. ProtoZe test zmén parametru p neukazal Zadné
dobré klasifikacni vysledky, nebyl ani test zmén poctu ugicich epoch realizovan. Myslim si,
Ze davodem 3patnych vysledki u ART-ART je, Ze spodni sit ART2 nedokéZe spréavné
vystihnout sémantiku prirozeného jazyka, ¢imz vznikaji prilis podobné dokumentove vektory,
které jiz neni moZné kategorizovat. Pokusil jsem se rozliSovaci schopnost dolni sité rozsitit
zvySenim poctu shluka, které vytvéi, na hodnotu 300, ale ke zlepSeni vysledka nedoslo.
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Zajimavym vystupem ovSem byl vypis slov fazenych ke shluku ¢. 275, kde se zhruba ze tii
¢tvrtin jednalo o rizna prijmeni.

Tabulka 4.1.1.1 Vysledky ART-ART klasifikace— zmeény parametru p

0

ART-ART (zmény parametru ro)
Podil dokumentii v % pfifazenych danému shluku s tematickym okruhem

Ogtatni parametry: 1000 ugicich cykld; a=10; b=10; c=0,1; d=0,9; e=0; ®=0,129; a=0,6; dopiredné vahy=1,29; zp&tné vahy
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Graf 4.1.1.1 Vysledky ART-ART klasifikace - mnozZstvi nezarazenych dokumentt pii zmeéné p

100 /
20
£ 80 ,____.,-&/f
= 70
=
-]
g o0
3 50
2 a0
=
E a0 /
g —
20
E
10 o«
D T T T T T T T T 1

0,5 0%1 o092 0% 0% 05 05 0597 098

parametr p

Ostatni parametry: 1000 ugicich cyklt; a=10; b=10; ¢=0,1; d=0,9; e=0;
0=0,129; a=0,6; dopiedné vahy=1,29; zpétné vahy=0

4.1.2 Casova naroénost

Zpracovani dokumenti prostiednictvim ART-ART je ze vSch kombinaci
implementovanych siti nejméné casové narocné. Zpracovani se sklada z uceni sité dolni,
vytvoreni dokumentovych vektori, uceni sit¢ horni a klasifikace horni siti. VSechny tyto faze
néjakou dobu trvaji a konkrétni ¢as zavisi na mnoha parametrech. Mezi ty nejdilezitéjsi, co se
ty¢e vlivu na dobu zpracovani, patii pocet ucicich epoch, na némz zavisi uceni obou siti
linedrné, velikost mnoziny slov celkového slovniku resp. pocet zpracovavanych dokumenti,
ktera linearné ovliviiuje uceni sité dolni resp. vytvareni dokumentovych vektori, uceni sité
horni i klasifikaci horni siti, a hodnota parametru p, jenz ovliviiuje vdechny zminéné faze.
Vliv parametru p ovsem linearni neni a zobrazuje jg graf 4.1.2.1. Z grafu je vidét, Ze pro
hodnoty p do 0,95 Ize ziskat vysledky na uvedeném stroji do dvou hodin, ale poté potiebny
¢as prudce stoupa Nezbytné je ovSem dodat, Ze bylo zpracovavano 6000 dokumenti
s pouzitim 160 trénovacich dokumenti pii nastaveni 750 uc¢icich epoch u horni i dolni sité.
Ostatnim parametram byly ponechany jejich pavodni hodnoty.

Graf 4.1.2.1 Vysledky ART-ART klasifikace — zavislost doby zpracovani na parametru p

14:24:00
12:00:00

9:36:00 /
7:12:00

4:48:00 /

2:24:00
. N o P

0:00:00 T T T T T T 1

DDR 11 RAM)

5 (testowino na CPU C2D 2,2Ghz, 2GB

Ca

parametr p

Ostatni parametry: 1000 ugicich cyklt; a=10; b=10; c=0,1; d=0,9; e=0;
0=0,129; a=0,6; dopiedné vahy=1,29; zpétné vahy=0 33



4.2 Kombinace SOM-ART

4.2.1 Kategorizace

Kombinace siti SOM-ART ptinasSi vyhodu v podobé pouZziti takoveé sité pro zpracovani
slovniku v&ech pouzitych slov v databézi dokumentiod CTK, jaka jiz byla Gspésné
ozkouSena na dokumentech ve fin&iné. Navic se jako horni sit’ pouziva takova, kterd nema
problémy s ur¢enim hranic mezi jednotlivymi shluky. Prvnim vykonanym testem bylo uceni
SOM-ART po 1000 ug¢icich cykli sraznymi hodnotami parametru p. Vysledky tohoto testu
jsou shrnuty v tabulce 4.2.1.1. V tabulce je vidét, Ze pii testovani nedochézelo k takovemu
rozptylu dokumenti do shlukd, jako tomu bylo v pripadé ART-ART, ale dokumenty se i pri
vy3SSich hodnotéach p drzely v prvnim shluku. Vyjimku tvoii test pro hodnoty 0,95 a 0,98, kde
k rozptylu doSlo. Zajimavy je zejména test pro p rovno 0,95, kde se dokumentové vektory
piedstavujici politicky ¢lanek usadili ve shluku prvnim, zatimco ¢lanky sportovni ve shluku
druhém. Oproti ostatnim vysledkim se tato hodnota p u kombinace SOM-ART zda nadéjna.
V tabulce 4.2.1.2 jsou vysledky testi s riznym poctem ucicich epoch, kde parametr p je 0,95.
Z vysledka je patrné, Ze pii presazeni 1250 cykla u¢eni uz dochazi k preuceni sité a neni tedy
vhodné takovy pocet cykla volit. NejlepSich vysledki sit’” dosahuje mezi 750 a 1000 ucicimi
cykly.

Jelikoz je dokumenti o politice a sportu nejvice, podatilo se dokumenty téchto
kategorii oddglit nejlépe. Realizoval jsem jedt¢ jeden test, v kterém trénovaci i testovaci
mnozinu tvoii 2500 dokumenti o politice a 2500 dokumenti o sportu. Takovéto mnozstvi
dokumentti databéze CTK nabizi. Parametr p byl nastaven 0,95 a vykonano bylo 750 ugicich
cyklu. Horni sit’ klasifikovala dokumenty pouze do dvou shluki. Obsah shlukt po klasifikaci
zobrazuje graf 4.2.1.1. Z grafu je patrné, Ze dolo k celkem UspéSnému oddéleni dokumentt
z kategorii sport a politika. Dokumenta, které nebyly zarazeny do Zzadného ze shluki, bylo
méne nez 1 %.

Graf 1 Vydedky SOM-ART Kklasifikace — pouze politika a sport do dvou shlukt

Shluk 1 Shluk 2

M politika M politika
M sport

M sport

Ostatni parametry: p = 0,95; 750 ucicich cykli; a=10; b=10; c=0,1; d=0,9; e=0; ©=0,129; a=0,6;
dopiedné vahy=1,29; zpétné vahy=0



Tabulka 4.2.1.1. Vydedky SOM-ART klasifikace — zmény parametru p
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Tabulka 4.2.1.2 Vysledky SOM-ART klasifikace — zmény poctu ucicich
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4.2.2 Casova naroénost

SOM-ART je vypocetné ndro¢néjsi soustava siti nez ART-ART. Davodem je pravé
dolni sit SOM, jejiz uceni trvad mnohem déle nez uceni sité ART. Na pocitaci s procesorem
C2D 2,2 Ghz a 2GB DDR Il RAM trvé& zpracovani kolem Sesti hodin, pricemz faktory horni
sité, které ovliviiovaly dobu zpracovani u kombinace ART-ART (viz 4.1.2) zde plati také,
protoZzei zde je ART2 horni siti.

4.3 Kombinace SOM-MLP

4.3.1 Kategorizace

SOM-MLP stgjné jako SOM-ART vyuZiva pro vytvareni dokumentovych vektora sit’
SOM, ale uceni sité, ktera provadi klasifikaci dokumentovych vektort, probiha s u¢itelem. Pri
testovani kombinace SOM-MLP byly ménény vlastnosti MLP. Nejprve jsem proved| testy
klasifikace s riznymi hodnotami koeficientu uceni a, ktery urcuje miru nauceni sité u¢icim
vektorem. Vysledky tohoto testu shodnotami o 0,1, 0,3 a 0,5 jsou zobrazeny v tabulce
4.3.1.1. Jak ucici pomér ovliviuje vyvoj chyby uceni béhem konani ucicich cyklu, ukazuje
graf 4.3.1.1. Z grafu je vidét, Ze pri zvySeni hodnoty koeficientu uc¢eni chyba klesa rychleji,
ale zastavi se na vy3Si hodnoté neZ u uceni s mensi hodnotou a. DalSim testem, ktery jsem
provedl, byl test klasifikace pti rizném poctu neuroni v prvni a druhé skryté vrstvé sit¢ MLP.
V kapitole 2.6.2 je diskutovan vybér spravného poctu neuronia ve skrytych vrstvach na
z&klad¢ velikosti vstupnich vektord a poétu klasifikacnich trid. S pouZitim rovnic 2.6.2.1 a
2.6.2.2 dogtavame, Ze prvni skryta vrstva ma mit 71 a druhd 17 neuronu. Tento doporuceny
pocet byl testovan spolu spoctem vySSim i nizSim v obou vrstvéch. Dosazené vysledky
zobrazené v tabulce 4.3.1.2 nejsou uspokojivé, protoze vzdy doSlo k nauceni sité pouze
jednou kategorii dokumentt a k neuronu tuto kategorii predstavujici byly béhem klasifikace
pritazeny dokumenty vSechny.

Graf 4 Vyvoj chyby pti SOM-MLP klasifikaci s raznymi hodnotami o
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Ostatni parametry: 71 neuront v prvni a 17 v druhé skryté vrstvé
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Tabulka 4 Vysledky SOM-MLP klasifikace— zmény parametru a

SOM-MLP
(zmény parametru alfa)

=
= . - . . L
= Podil dokumentii v % pifazenych danemu shiuku s tematickym olcruhem
=
[}
% sport spoleénost
-9
= 01 [ 03 | 03 01 | 03 | 03
sport o] o 0] 0] o o
politika 100 0 0 100 [ 0
zahranidi [o] [+] ] ] o] [o]
spolecnost 0 100 | 100 (i] 100 | 100

Ostatni parametry: 10000 ugicich cykli; 71 neuroni v prvni a 17 v druhé skryté vrstvé

Tabulka 5 Vysledky SOM-MLP klasifikace— zmény poctu neuroni v 1. a 2. skryté vrstvé

b4 -
(zmény topologie)
=
ﬁ Podil dokumentii v % piitazenych danému shiuku s tematickym okruhem
=
[
E spolec¢nost
“(0
= 100-20] 404 [ 7117 [100-20] 204 | 71-17] 10020
sport 0 0] o] 0]
politika 100 0 100
zahranidi 0 Q 0
spolecnost (] 100 0

Ostatni parametry: 10000 ugicich cykli; a=0,1

4.3.2 Casova naroénost

Doba potiebna pro zpracovani dokumenti kombinaci SOM-MLP je souétem ¢asi,
ktery spotiebuje dolni sit SOM a horni sit MLP. SOM pii uc¢eni celkovému slovniku databaze
dokumentti CTK potiebuje zhruba 5 hodin (na po¢itagi s procesorem C2D 2,2 Ghz a 2GB
DDR Il RAM). Doba ¢innosti sit¢ MLP zavisi linearné na poctu ucicich cykli, pricemz 30000
cykla se 160 ucicimi vektory trva kolem jedné hodiny.
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5. Zavér

Hlavnim Ukolem této préce bylo zamyslet se nad kategorizaci ¢esky psanych
textovych dokumenti a pokusit se ji realizovat pomoci umélych neuronovych siti. Prvnim
krokem ke spinéni vytyéeného cile bylo najit zptisob, jak vytvorit reprezentaci dokumentu,
ktera bude odrézet jeho obsah. Pri prochézeni materidlt zabyvajicich se zpracovanim
semantiky prirozeného jazyka jsem narazil na publikaci vytvorenou na Helsinki University of
Technology Timo Honkelou. Autor zde popisuje, jak 1ze klasifikovat textové dokumenty ve
findiné a angli¢ting. Tento zpasob zpracovani dokumenti jsem se rozhodl vyzkouSet na
dokumentech v ¢eském jazyce.

Na univerzit¢ v Helsinkéch pouzili pro klasifikaci textovych dokumenti
dvoudroviiovou architekturu neuronovych siti, kde prvni (dolni) vrstva shlukuje slova a
vytvari reprezentace dokumenti (tzv. dokumentové vektory), zatimco vrstva druha (horni)
shlukuje dokumenty. Tuto architekturu siti jsem prevzal a pouZil ji ve své préci. Finové
pouZili pro dolni i horni vrstvu sit SOM. J& jsem pro dolni vrstvu zvolil mimo jiné také sit’
SOM, protoze si myslim, Ze je k shlukovani slov vhodna. PoZadavky kladené na sit’” z horni
vrstvy, které iikaji, Ze dokumenty maji byt klasifikovany do omezené mnoZiny klasifikacnich
tiid, mé vedly k volb¢ odlisnych siti, konkrétné ART2 a MLP. U téchto siti totiZ neni problém
urcit hranice mezi vytvorenymi shluky (podrobnéji viz 3.2.7). Pro Uplnost informace o vybéru
konkrétnich siti chybi jen dodat, Ze sit’ ART2 byla otestovanai jako sit’ dolni vrstvy.

Rozhodl jsem se nevytvorit pouze implementace vySe zminénych siti, ale
naprogramoval jsem aplikaci, kter4 implementace vSech siti obsahuje a umoziuje tim
uzivateli jednotlivé kombinace |épe testovat a porovnavat dosazené vysledky. Pri tvorbeé
aplikace jsem se soustiedil na jeji modulérnost, aby do ni bylo moZné jednoduSe pridavat
dalSi implementace siti. Vyslednou aplikaci jsem pojmenoval Categorizator a jegji pievazna
¢&st je mé vlastni dilo. Pouze implementace sit¢ SOM je pievzata z bakaléiské prace Jitiho
Kusy z roku 2007.

Pomoci aplikace Categorizator jsem provedl velké mnoZstvi testi. Hodnoty
nastavitelnych parametra siti vyrazné ovlivauji vysledky téchto testu, a tak jsem se snazil
nalézt takovou kombinaci hodnot parametru, kterd bude vykazovat nejlepsi mozné vysledky.
Vysledky provedenych testu s vybranymi hodnotami parametrti jsou diskutovany v kapitole 4.
V souhrnu |Ize fici, Ze nejlepSich vysledkia dosahuje takova kombinace siti, kde SOM tvori
dolni a ART2 horni vrstvu. U této kombinace se podatilo od sebe oddélit dokumenty o
politice a sportu na zhruba 85 %. V&rim tomu, Ze by toto ¢islo bylo mozné jesté navysit.
Naopak nejhorsi vysledky podava kombinace ART-ART, kde se dokumenty rozptyluji zcela
ndhodné¢ a o klasifikaci se zde hovotit neda. Duvodem pro¢ testy SOM-ART dopadly
mnohem lépe neZ testy ART-ART vidim v tom, Ze dolni vrstva tvorena siti SOM dokaze Iépe
podchytit kontext slov v ¢eském jazyce a vlastnost sit¢ ART, tedy jednozna¢nost urceni
hranic shluku, kterd je vyuZita pro sit’ horni vrstvy, je u sité z dolni vrstvy spiSe omezujici.

Vzhledem k ¢asové néro¢nosti testii nebylo mozné vyzkouSet vsechny kombinace
hodnot parametri a myslim si, Ze dalSim testovanim by se dalo dosédhnout jedté lepSich
vysledki. Jako dalSi rozsireni této prace je také mozné vyuzit modularity vytvorené aplikace a
doplnit ji o dal&i typy neuronovych siti. | zvoleny popis slov pomoci kontextovych vektori by
bylo mozné modifikovat, protoZe byl ptivodné navrZzen pro angli¢tinu, kde je ale mnohem
pevnéjSi slovosled nez v jazyce ceském.
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Prehled zkratek

CTK Ceska tiskova kancel &

ART Adaptive Resonance Theory

SOM Self-Organizing Map

MLP Multilayer Perceptron

LAM Linear Associative Memory

BP Back-Propagation

GUI grafické uzivatel ské rozhrani

WEBSOM  SOM architektura pro zpracovani dokumenti dostupné pires web
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Algoritmus 1 U¢eni ART

for (pocet ucicich epoch) {
for (v3echny ucici vektory){
uprav aktivace v F1 s danym vstupnim vektorem;
reset = true;
vitéz = null;
while(reset == true){
winner = ngjdi vitéze v F2;
uprav aktivacev F1,;
r = spocitej] hodnotu resetu;
if(r <(ro-e))
zablokuj vitézny shluk;
}

else{

}
}
uprav vahy vitéze;
povol v&echny zablokované v F2;
vynuluj vystupy v F1;

reset = false;

Algoritmus 2 Vybavovani ART

for (v3echny testovaci vektory){

uprav aktivace v F1 s danym vstupnim vektorem;

reset = true;

vitéz = null;

while(reset == true){
winner = ngjdi vitéze v F2;
uprav aktivace v F1,;
r = spocitej] hodnotu resetu;
if(r <(ro-e)){

zablokuj vitézny shluk;

}

elsgf
reset = false;
}
}

pridej vitézi popisek vektoru;
povol v&echny zablokované v F2;
vynuluj vystupy v F1;
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Algoritmus 3 U¢eni MLP

for (pocet ucicich epoch) nebo while(celkova chyba < max. chyba){

celkova chyba = 0;

for (vechny ugici vektory) {
dopiedné Sifeni vstupu;
zpétné Sikeni chyby;
celkova chyba = celkova chyba + sou¢asna chyba

Algoritmus 4 Vybavovani MLP

for (vSechny testovaci vektory) {

dopiedné Siteni vstupu;

najdi vitézny neuron;

Schéma 1 Tvorba obsahu hlavniho okna GUI

makeNorthPane AA
makeARTDPand A
. makePane AA » makeCentralPanel A
makeARTUPand A
makeSouthPanel AA
makeNorthPanel SA
makeSOM DPandl S
createMainWindo »  makePanel SA » makeCentralPanelS
makeARTUPanel SA
makeSouthPanel SA
makeNorthPanel SP
makeSOM DPanel SP
Y makePanelSF » makeCentralPanelS
makeM L PUPanel SP
makeSouthPanel SP
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Schéma 2 Diagram ¢innosti kli¢ové metody workOut platny
pro tiidy ART_ART, SOM_ART aSOM_MLF

Nacteni celkového
sovniku

v
Uceni dolni sité

\ 4
Nagteni skutecnych
kategorii dokumentt

A 4

Vytvoreni kolekce s dokumentovymi
vektory ugicich atestovacich dokumenti

v
Uceni horni site ART

v
Kategorizovani
dokumenta




Schéma 3 UML diagram aplikace
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Schéma 4 UML diagram baliku art

]

ElaRT2 ElART2Parameters
Attributes Attributes
Operations Operations
public ART2{int n, int m ) public ART2Parameters( int numberCfEpochs, int 2, int b, double ¢
public ART2( ART2Parameters parameters ) public int getNumberOfEpachs( )
public void buildNet( ) public void setNumberOfEpochs( int numberOfEpochs )
public void leam( Pattern patterns|0..]) public int getA( )
public getCategorizedDescriptions( Pattemn pattems(0.."] ) public void sstA( int a )
public getCategorizedPattems( Pattem pattems(0..*] ) public int getB( )
public double[0. "] getAverageSignal( Pattern pattems(0..] ) public void setB( int b)
public void setNumberOfEpachs( int numberOfEpochs ) public double getC( )
public void sstA( int ) public void sstC( double ¢ )
public void stB(int b) public double getD( )
public void setC( double ¢ ) public void setD( double d)
public void sstD( double d) public double getE( )
public void setE( double &) public void setE( double &)
public void setTheta( double theta ) public double getThata( )
public void setAlfa( double alfa ) public void setTheta( double theta )
public void sstRof double ra ) public double getAlfa )
public void setValueOfBottomUP( double value OfBcttomUp ) public void setAlfa( double alfa )
public void setValusOfTapDown( double valueCOfTopDown ) public double getRo( )
public void sstRof doubls 10 )
public double getValueOfBottomup( )
public void setValusOfBottomUp( double valusOfBottomUp )
public double getValueOfTapDown( )
public void sstValusOfTapDown( double valusCfTapDown )
public int geth( )
e public void setN( int n)
ElFaLayer 3 public int geth( )
Attribates EFﬂ_:yzr public vaid setM(int m )
Operations Aftributes
public F2Layer( int m, int n, double d, double alfa, double valusOfBottomUp, double valusOfTopDown ) Operations
public Cluster findAWinner{ double pattern[0..*] ) public FiLayer(int n, int a, int b, double d, double e, double theta )
public void inhibitCluster( Cluster toBelnhibited ) public void restart( )

public vaid rastart( ) public void updatsF1 Activations( Pattern patter ) ElART2C
public void resst( ) public void UPHaITurn( Gluster winner ) Atributes
public double[0. *] getAveragsSignals( ) public StOfsurans getU( ) public int NUMBER_OF_EPOCHS = 10
public gatMembers( ) public SetOMNeurons getP( ) public it A=10
public gstDsscriptions( ) public int B= 10
public double C=0.1
public doubls D=0
m
= Cluster public double £
P public double THETA = 0,123
public double AIFA =06
Operations -
public double RO =09
ublic: Cluster( int n, double d, double alfa, doubls valusCfBottomUp, double valusOfTopDown = ulc doLre
’ ’ g public doubls VALUE_OF_BOTTOM_UP =129
public double getSignal( double pattem(0.."]) atibutes

public double VALUE_OF TOP_DOWN =0.0
public void setWinnerCH( Pattern newMember ) T ublic double VALUE_OF TOP_DOWN =00

public SetOfNeurans{ int n, double , double theta ) G
public doubls[0.*] gethormalizscValuss( )

public double[0.*] getSuppressedvalues( )

public veid setValues( double values(d.."] )

public doubls[0. *] getValuss( )

public double getAverageSignal( )
public void wsightUpdate( double u[0.*] )
public String[0.."] getDescriptians( )
public void reset( )

public double[0..%] getTopDownWaight( )

public vaid setinhibited( boolean inhibited ) ElProgressart

public Patterm[0.*] gstMembers( ) Attributes

Operations
public ProgressAr( Stiing name, int all )
public long gstElapsedTime( )

public long getRemainingTime( )
public void setName( String name )
public int getAll( )

public void setAll(int all)

Operations public int getDone( )

public Pattern( String values[0.*] ) public void setDona( int dons )

public Pattern( String values[0..*], String description ) public String gethamg( )

public Pattern( double values[0..], String description ) public String getinfo )

public String toString( ) public void satlnfo( String info )

public double[0..*] getValues( ) public boolean isEnd( )

public String getDescription( ) public void setEnd( boolean end )

Elrattern
Atiributes




Schéma 5 UML diagram baliku som

| p

Aftributes

Operations
public SomMap( String fileMame, boolean doublelevel )
public SomMap( boolean doublelevel )
public [0..*] startCategorization{ HashMap<String, String> realCategories, File files[0..*] )
public void startTraining( String fileName )
public float[0..*] getModeWectarval(int i, int j )
public float getModeVectaorvalAt{int i, int j, int k)
public void setModeVectorval(int i, int j, float vectorval[0..*] )
public float getBmu( )
public void setBru( float bmu )
| public float[0.*] getCategoryVector( )

ElNeuron
Attributes

Operations
public Neuron{ int length )
public void randinitMNeuron( )
public void setVal( float vector[0..*] )
public float[D..*] getVal( )

Schéma 6 UML diagram baliku mlp

mip

EImMLP [= ProgressMip
Aftributes Attributes
CQperations Operations

public MLP{ MLPParameters param, String categories(0.."] ] public ProgressMIp( String name, int all, boolean |earingPhase )

public categonize( patterns(0..*] ) public long getElapsedTime( )

public void leamn( patterns[0..*], String develFilz ) public long getRemainingTime( )

public int getEpochsPeﬁormgd{ ) public void sethame( String name )

public String[0..*] getCategories( ) public int getAll[ )

public int getRightCount( ) public void setAll( int all )

public ErrorRecord[D..*] getErrorDevelopment( ) public int getDone( )

public void sstDone(int done )
public void setEror( double error)
Jayers errorDevelopment public double getEror )

public String getName( )

public String getnfof )

public void setinfo( String info )

=l Lajler ElErforRecord public boolean isLearningPhase( )
Attributes Attributes
Operations Operations

public Layer( int numberOfPerceptrons, int numberCfinputs, double alfa, double theta ) public ErrorRecard( int epochNumber, double errar )

| [ public double[0..*] computeCutput( double input[0..*] )
public double computeErrorLastlayer( double desired[0..*])
public void computeEmor( Layer next )

public void updateWights( double previousOutput[0..*])
public double[0..*] getlLayerCutput( )
public Perceptron[0..*] getPerceptrons( )

| public int getEpochNumber( )
public double getErrar( )

EIMLPParameters
Attributes

Cperations
public MLPParameters( double theta, double alfa )

public void setMaxErrorEnding( boolean maxErrorEnding )
public boolean isMaxErorEnding( )

public int gethumberCfEpochs( )

public void setMumberCfEpochs{ int numberCfEpochs )
public double getMaxError( )

public void setMaxError( double maxErmor)

public int[0..*] getHiddenLayers{ }

public void setHiddenLayers( int hiddenLayers[0..*] )
public int getM( )

public void setM({int n)

public double getTheta( )

public void setTheta( double theta )

public double getAlfal )

public void setAlfa( double alfa )

0.
ElPerceptron
Attributes

EIMLPConstants
Attributes
public double THETA = 0.0
public double ALFA=0.1
public int DEFAULT NUMBER _OF EPOCHS =100
public double DEFAULT MAX ERROR=0.1

Operations
public Perceptran( int numberCfinputs )
public void setError( double errar )
public double getErar( )

public void setCutput( double output )
public double getOutput( )
public double[0..*] getWeights( )

Cperations

a4/




Uzivatelska prirucka
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Aplikace Categorizator slouzi ke kategorizovéani dokumenta tiemi rozdilnymi
metodami. Kazda z téchto metod podava jiné vysledky a to hlavné na zakladé zadanych
parametri. Pred spusténim tohoto programu je doporuceno nainstalovat JDK 1.6 pokud ho
jesté na svém pocitati nainstalované neméte. Dale budeme potiebovat textové soubory, které
Ize ziskat pomoci bakalarské prace Lubomira Krémére. Program je narocny jak na vypocetni
vykon pocitae, tak na pamét’. Pro zpracovani velkého poétu dokumenti (v fadech tisica) je
doporuceno aplikaci pridélit vetsi mnozstvi paméti prepinacem —Xmx.

Po spu&teéni aplikace se Vam uprostied obrazovky objevi hlavni okno celého
programu, které je zobrazeno naobr. 1.

Categorizator g@]g]
WﬁS B somart | S sommip |
| Dictionary text file | Dictionary vector file | Learning documents Testing documents Real categories file |
emply emply emply empiy emply
ART down layer ART upper layer
HNumber of learning epochs: 10 Number of learning epochs: 10
a 10 a 10
b: 10 b: 10
(= 0.1 c 0.1
d ng i 04
el oo el oo
theta: 0.129 theta: 0124
alfa: 06 alfa: 0.6
ro: 049 ro: 0.4
hottom-up weights: 1.29 bottom-up weights: 1.29
top-down weights: oo top-down weights: oo |
n (size of input vector):  set acording to input vectars n (size of input vector): G0
m (number of clusters): &0 m (number of clusters): | 10 |
Processing

Obr. 1 Hlavni okno aplikace — zdlozka ART-ART

Toto grafické uZivatelské rozhrani je ¢lenéno na zalozky. Hlavni okno obsahuje tfi
zaloZky a kazda reprezentuje jednu metodu kategorizovani textovych dokumenta, tedy jednu
kombinaci dolni a horni sité. Nésledujici kapitoly Vés provedou pouzivanim kazdé
kombinace.

ART-ART

Metoda ART-ART je zastoupena zdloZkou prvni. NeZz bude mozné zpracovani
dokumentt spustit, je zapotiebi ucinit nékolik kroki, které budou nyni popsany.

Nacitani vstupnich soubori

NejvySe na této zdloZce mizeme vidét pét tlacitek, kterd ndm umozni natist vSechny
potiebné vstupni soubory. Tlatitko prvni je Dictionary text file. Kliknutim na ngj vyvolame
zobrazeni dalSiho okna, v kterém je mozné prochazet vSechna dostupna mista v naSem
pocitaCi a najit zde textovy soubor, jenz obsahuje v3echna slova ze vsech dokumentu, které
chceme kategorizovat. Druhé tlatitko nese nazev Dictionary vector file. Po jeho stisknuti se
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nam objevi stejné okno jako pro predchozi tlacitko, ale nyni budeme vybirat textovy soubor,
ve kterém se nachézi slovni vektory kazdého slova celkového slovniku, tudiz toho souboru,
ktery jsme nacitali v predchozim kroku. Tietim tlacitkem je Learning documents a jak uz
nézev napovida, pujde o nacitdni mnoziny ucicich dokumentt. Po stisknuti tlacitka se objevi
jiz dobie znamé okénko pro vybér soubori, ale tentokréat je umoznéno vybirat vice soubort
najednou. Vybér soubora zalezi ¢isté na uzivateli, jen je nutné, aby vSechny soubory mély za
svym nazvem pismeno v, které urcuje, Ze obsahem soubora uz nejsou dokumenty v textové
podobg, ale jednotliva slova dokumentt byla nahrazena kontextovymi vektory. Nasledujici
tla¢itko snédzvem Testing documents, funguje obdobné. Jen se nyni do programu nagita
testovaci mnoZina dokumentd. Dokumenty ztéo mnoZiny budou po nauceni siti
klasifikovany a vysledky klasifikace zobrazeny. Podedni tlatitko je popsano Real categories
file a slouzi k natitani souboru, ktery obsahuje skutecné, tedy ¢lovékem uréené, kategorie
dokumentd. Po kazdém nacteni, které jsme pomoci péti tlacitek v horni ¢asti zalozky provedli,
se objevil zeleny vypis. Vypis je umistén vzdy pod tlatitkem, které natitani vyvolalo,
a zobrazuje informaci o stavu. Pri na¢itani samostatnych soubort zobrazuje jejich nazev, pii
na¢itani mnozin ukazuje, kolik soubori mnoZina obsahuje. Lze si tedy zkontrolovat, jestli
nedoslo k omylu.

Nastavovani parametri

Dalsi ¢adti je nastavovani parametra siti ART. Metoda ART-ART se skladé ze dvou
ART siti, horni a dolni. Parametry obou siti 1ze nastavit. UZ predem jsou vSechna policka
vyplnéna implicitnimi hodnotami, ale téméi kazda ztéchto hodnot Ize zmeénit. Jedinou
vyjimkou je parametr ‘n’, jenZ predstavuje délku vstupniho vektoru. Délka vstupniho vektoru
dolni vrstvy ART je nastavena na zékladé vstupniho souboru se slovnimi vektory a délka
vstupniho vektoru vrstvy horni je zase zavisla na poctu neurona ve vrstvé dolni, tudiz se na
z&kladé zmeény této hodnoty meéni. Podrobny popis kazdého z parametri a také jeho dovolené
rozsahy hodnot Ize nalézt v knize Fausett, L.: Fundamentals of Neural Networks, Prentice-
Hall, New Jersey, 1994 na strankach 218-287. Dle tohoto materidlu jsou také parametry
pojmenovany a se stejnymi jmény funguje cely program. Stru¢ny vypis parametri sjejich
dovolenymi rozsahy naleznete v tabulce 1. Vyznam a interval dovolenych hodnot parametri
je pro ob¢ vrstvy stejny.
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Oznaceni Nazev/Vyznam I nterval povolenych hodnot

number of learning epochs pocet ucicich epoch <1; )
a a <1; )

b b <1l; )

c o 0;1)

d d 0;1)

€ e, brani déleni nulou <0 ; )

theta parametr potlacovani Sumu <0; )

afa ucici pomér (rychlost uceni) 0;1)
ro bdélostni parametr <0,7;1)

bottom-up weights dopiedné vahy <0; )
top-down weights zpétné véhy <1; )

m pocet shluka <1l; )

Tabulka 1 Parametry ART
Zpr acovani

V dolni ¢asti zAlozky ART-ART je umistén blok snazvem Processing, ve kterém se
nachézi velké ¢ervené Categorize tlacitko. Jeho stiskem ddme programu pokyn ke zpracovani
zadanych vstupnich soubori suvedenymi parametry. Béhem ¢innosti programu, protoze
maZe byt v zavislosti na velikosti zpracovavané mnozZiny ¢asové narocnd, je zobrazeno malé
okénko snadpisem Progress. Ukolem tohoto okénka je zobrazovat stavové informace
¢innosti programu. Bude zobrazen ndzev provadéné cinnosti a procentuani vyjadieni jiz
vykonané c¢asti. Na zavér zpracovani program informuje o dokonceni své cinnosti
informacnim oknem.

Vystup

Vysledky provedené kategorizace se nachazeji v adreséfi na tom samém misté, kde
byla aplikace spudténa. Nazev adreséie je Results yyyy-m-d h-m-s, kde za klicovym slovem
Results je vypis data a ¢asu zatatku kategorizace. Adresd obsahuje nékolik textovych
soubort. Soubory, jejichZ ndzev zatina slovem Cluster, které je nésledovano ¢islem, obsahuji
véechna slova, kter4 byla zarazena do stejného shluku. Shluky neboli clustery jsou
identifikovany ¢isly. DalSim textovym souborem je Document vectors, kde lze najit
dokumentovy vektor kaZzdého kategorizovaného dokumentu i sjeho skutecnou kategorii.
Poslednim souborem je soubor Results yyyy-m-d h-m-s.txt, kde datum a ¢as udava, kdy byla
kategorizace dokon¢ena. Tento soubor obsahuje vSechny parametry, se kterymi ob¢ sit¢ ART
pracovaly a vypis obsahu kazdého shluku kategorii. Shlukem se rozumi jeden cluster horni
sit¢ ART. Vypis byl zvolen tak, aby i kdyZz do aplikace vloZime razné pocty raznych
kategorii, dostaneme smysluplné a nezkreslené vysledky. Za ¢iselnym oznatenim kazdého
clusteru nésleduje procento a nézev kategorie. Nazev kategorie je vzat ze souboru se
skutecnymi kategoriemi, ktery se nagital tlacitkem Real categories file. Procento, které
tomuto nazvu piedchazi, bylo ziskano jako podil poctu vyskyti dokumenti z dané kategorie
na tomto clusteru déleno celkovym poétem dané kategorie v celé databézi, samoziejmé
vynasobeno stem, abychom dostali procenta. Tento vypocet pak dobre ukéze, kolik procent
dokumenti z n¢jaké kategorie se fadi do jednotlivych clustera. Pokud by se ve vysledcich
objevila ¢isla presahujici 90 % v odliSnych clusterech, pak by se dalo hovorit o Uspésné
klasifikaci dokumentd. Pokud ale mame v3ude jen procenta mala nebo velka ale ve stejnych
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clusterech, pak se zigjme siti nepodarilo podchytit podobnost dokumentii ze stejné kategorie
aodlisit je od kategorii jinych.

SOM-ART

Zpasob zpracovani SOM-ART Ize vybrat kliknutim na druhou zaloZku v hlavnim
okné. Na obrazovce uvidime okno z obr 2, kde Ize nastavit vSe potiebné pro kategorizaci
dokumenti metodou SOM-ART.

Categorizator E]@][g|
(A0 arvart (DR sowart | ST somme
| Dictionary vector file | Learning documents | Testing documents Real categories file |
empty empty empty empty
SOM down layer ART upper layer
HNumber of learning epochs: 10
a 10
b 10
= 0.1
d: g
e 0o
theta: 0129
alfa: 06
ro: 0.9
hottom-up weights: 1.28
top-down weights: 0.0 |

n (size of input vector): et acording to S0OM
m (number of clusters): | 10 |

Processing

Obr. 2 Zadozka SOM-ART

Nacitani vstupnich soubori

V horni ¢&sti okna jsou opét tlagitka pro vybér vstupnich soubort. Nyni zde chybi
prvni tladitko pro vybér celkového slovniku, neni zde treba. Ostatni tlacitka funguji stejné
jako u metody ART-ART aje také tieba vSechny, zde ¢tyti, nacitani provést.

Nastavovani parametri

Nastaveni parametri sit¢ SOM dovoleno neni, ale parametry horni sit¢ ART lze
nastavit ato opét stejné jako u piedchozi metody. Opét se nevypliuje parametr n, ktery zna¢i
délku vstupnich vektord. Tuto ¢innost za nés vykona program sam a tuto délku uréuje na
z&kladé poctu neuronu vytvorenych v siti SOM. Dovolené rozsahy ostatnich parametra se ridi
tabulkou, kterd se nachézi u ndvodu na ART-ART v ¢&sti nastavovani parametri.

Zpracovani

Zpracovani se spoudti tlacitkem Categorize. O prabéhu zpracovani steiné jako
u kombinace ART-ART informuje okno Progress.
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Vystup

Vysledky najdeme opét v adreséri pojmenovaném stejné jako u metody ART-ART,
tedy Results yyyy-m-d h-m-s. To, Ze jsme kategorizovali jinou metodou, pozname hned po
otevileni souboru svysledky, ktery je také ve formétu Results yyyy-m-d h-mes.txt, kde je na
prvni f&dce nézev pouZité metody napsany. Na dalSich fadkach se nachézi vypis vsech
nastavenych parametri a na zavér vypis obsahi clustera, ktery ma stejny format jako
u metody ART-ART. Dokumentové vektory vSech zpracovavanych dokumentt se nachazeji
v souboru Document vectors.txt.

SOM-MLP

Treti — posledni — zAloZka skytd moZznost zpracovani dokumentti takovou kombinaci siti, kde
SOM tvori dolni a MLP horni sit’. Zalozka vypada tak, jak ji zobrazuje obr 3.

Categorizator

[ 225 arrart | SR somart | sommie

| Dictionary vector file | Learning documents | Testing documents | Real categories file |

emplty empty empty empty
SOM down layer MLP upper layer

theta: | il |

afa: | 0.1 |

layer management:
number of neurons:| |
add layer
delete layer

ending condition:

® number of epochs 100 |

) max error 01

Processing

Obr. 3 Zalozka SOM-MLP
Nacitani vstupnich soubori

Tlagitka, ktera dovoli nacteni prisluSnych vstupnich soubori, jsou opét situovana na
hornim okraji zaloZky. Jsou to ta sama tlacitka, kterymi se natitd vstup u kombinace
SOM-ART.

Nastavovani parametri

U sité SOM se parametry opét nenastavuji, nicméng sit MLP prostor pro nastavitelné
parametry nabizi. Lze nastavit hodnotu parametru ® a a. Zatimco © je parametr potlatovani
Sumu, o udévé ucici pomér. Mimo nastaveni téchto parametri Ize jesté modifikovat topologii
sité uréenim poctu skrytych vrstev a poétu neuroni v nich. Nova skryté vrstva s zadanym
poétem neuroni se prida zadanim pocétu neuroni do policka s popiskem number of neurons
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agtiskem tlagitka add layer. Takto lze pridavat libovolné mnozstvi vrstev slibovolnym
poétem neuroni. Pro odebrani vrstvy ji stagi ve vypisu ozn&it a stisknout tlagitko delete
layer. Déle je mozné si zvolit ukon¢ovaci podminku. Lze ukorgit zpracovavani po vykonani
daného poctu ucicich cyklia, nebo po dosazeni uréené hodnoty chyby uceni. Pri vybéru
number of epochs se na hodnotu v poli max error nebere zietel, ale pri vybéru max error
slouzi hodnota v poli number of epochs jako limitni pocet epoch, po kterém se uéeni ukondi, i
kdyz chyby dosaZzeno nebylo. Nestane se tedy, Ze pokud nelze chyby dosahnout, tak program
nikdy neskonci.

Zpracovani

Po zadani vSech vstupnich soubori Ize spustit zpracovavani tlagitkem Categorize.
O prabehu zpracovani stejné jako u kombinace ART-ART a SOM-ART informuje okno
Progress. Az dojde na uceni sit¢ MLP, bude v okné Progress zobrazen graf spribéhem
chyby uceni.

Vystup

Vysledky obsahuje adresé Results yyyy-m-d h-mts, s konkrétnim datem a ¢asem, kdy
byla kategorizace zapocata. Tento adresar obsahuje soubor Document vectors stejné jako
uvdech metod zpracovani. Soubor svysledky snézvem zadingjicim slovem Results mé
podobny obsah jako u siti ART-ART a SOM-ART. Na jeho poc¢étku jsou vypsany nastavené
parametry a také informace o skrytych vrstvach. Sitt MLP si vytvéei tolik shlukut, do kolika
kategorii bude dokumenty klasifikovat a na rozdil od ART-ART a SOM-ART jsou shluky
rovnou pojmenovany dle kategorie dokumentd, které do daného shluku maji byt fazeny.
Vystupnimi  soubory, které se u jinych kombinaci siti nenachézeji, jsou errorstxt a
outputs.txt, pii¢emz prvni jmenovany obsahuje vyvoj chyby a druhy vyvoj vystupi v pribéhu
uceni.



